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AE
AUC

BoVW
CNV

CPU
DBN
DOCTRAP

ESA
FA
FN
FP
GPU
ICGA

ILM
ILSVRC

LBP
LSTM
OKT
PCA

KISALTMALAR

: Otomatik Kodlayici (Autoencoder)
: ROC Egrisi Altindaki Alan

(Area under the ROC Curve)

: Gorsel Kelime Torbasi (Bag of Visual Words)

: Koroid Neovaskiilarizasyonu

(Choroid Neovascularization)

: Merkezi Islem Birimi (Central Process Unit)
: Derin inang Ag1 (Deep Belief Network)
: Duke OKT Retina Analiz Programi

(Duke OCT Retinal Analysis Program)

: Evrisimli Sinir Aglart

: Floresein Anjiyogram (Fluorescein Angiogram)

: Yanlis negatif (False Negative)

: Yanlis pozitif (False Positive)

: Grafik Islemci Birimi (Graphics Processing Unit)
: Indosiyanin Yesili Anjiyografi

(Indocyanine Green Angiography)

: I¢ Sinirlayict Zar (Internal Limiting Membrane)

: Biiyiik Olgekli Gérsel Tanima Yarismasi

(ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge)

: Yerel Ikili Modeller (Local Binary Patterns)
: Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long short-term memory)
: Optik Koherans Tomografi

: Temel Bilesen Analizi

(Principal Component Analysis)



PED : Pigment Epitel Dekolmani
(Pigment Epithelial Detachment)

PNN : Olasiliksal Sinir Ag1 (Probabilistic Neural Network)
RBM : Kisitli Boltzmann Makinesi
(Restricted Boltzmann Machine)
ReLU : Rektifiye Edilmis Dogrusal Birimler
(Rectified Linear Unit)
RF : Rastgele Orman (Random Forest)
RNN : Tekrarlayan Sinir Ag1
(Recurrent Neural Network)
ROC : Alict Islem Karakteristikleri
(Receiver Operating Characteristic)
RPE : Retina Pigment Epiteli
(Retinal Pigment Epithelium)
TN : Gergek negatif (True Negative)
TP : Gergek pozitif (True Positive)
VEGH : Vaskiiler Endotelyal Biiyiime Faktorii

(Vascular Endothelial Growth Factor)
YBMD : Yasa Bagli Makula Dejenerasyonu



BOLUM 1. GiRiS

Dijitallesen diinyada giderek 6nemi artan yapay zekanin,
tibbi testler ve teshisler dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli alanlarda
uygulanabilir oldugu kanitlanmistir. Ornegin, mikroskobik
incelemelerde yapay zeka, etiketlenmemis, sabitlenmis veya
canli biyolojik drneklerin iletilen 151k mikroskobu goriintiileri
tizerindeki belirli floresan etiketlerini giivenilir bir sekilde
tahmin edebilmektedir. Tibbi goriintiileme, doktorlarin
teshis koyabilmesi i¢in hayati ipuglar1 saglamaktadir.
Grafik isleme birimlerinin gelistirilmesi ile de giiniimiizde
yapay zeka, Evrigimli Sinir Aglar1 (ESA) gibi yontemlerle
gelistirilmis ve optimize edilmis derin 6grenme adi verilen
bir siire¢ araciligiyla dnemli goriintiilleme verileri hizli bir
sekilde incelenip siniflandirilabilmektedir [1].

Derin  6grenme  tekniklerinden olan  ResNet50,
AlexNet, GoogleNet ve Xception gibi derin evrigimli sinir
aglari, arastirma ekipleri tarafindan g6z dibi ve Optik
Koherens Tomografi (OKT) goriintiilerini otomatik olarak
siniflandirmak, gérme bozukluklari [2] ve ayrica diger kot
huylu hastaliklar1 da tespit etmek amaciyla kullanilmaktadir

[3].
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Derin 6grenme teknigi kullanilarak gérme bozukluklari
icin OKT goriintiilerinin otomatik siniflandirilmasi, goéz
doktorlarinin bu tiir belirtileri gézden kagirdigr zamanlarda
bile semptomlarin erken tespitine yol agma avantajina sahip
olabilmektedir. Hizl1 bir teshis ayni zamanda tedavinin
erken baglamasini da saglamaktadir. OKT gibi goriintiileme
yontemlerinin ortaya c¢ikmast ve artan kullanimiyla
birlikte, yapay zeka programlart bu bol miktardaki OKT
verisini analiz edebilmekte ve gz bilimi alaninda klinik
kararlar vermede yardimci olmak igin essiz bir arag olarak
kullanilabilmektedir [4].

OKT goriintilemede, yiiksek c¢oziiniirlikli  bir
kesitsel doku goriintiisii olusturmak i¢in girisim desenleri
kullanilmaktadir. Bu ise saglayicilarin retinadaki ve diger
okiiler dokulardaki patolojiyi teshis etme becerilerini
biiyiik olgiide genisletmektedir. OKT goriintiileme kolay
ve gilivenli bir sekilde elde edilebildiginden, bu teknoloji
onu yapay zeka i¢in miikemmel bir hedef haline getiren
biiyilk hacimlerde klinik goriintliler olusturmaktadir.
OKT yorumlamasinda yapay zekanin hizli bir bi¢cimde
ilerlemesiyle birlikte yakin zamanda gdz bilimleri tanilar
onemli dlctide iyilestirilebilecektir [5].

Diinyanin dort bir yanindaki gruplar, gdziin yapisal
hastaliklarinin teshisine ve yonetimine yliksek dogrulukla
yardimci olan OKT gibi teshis yontemlerinden veri toplayan
yapay zeka programlar1 gelistirmis ve degerlendirmislerdir.
OKT’ yi kullanan yapay zeka programlari, yakin gelecekte
g0z hastaliklarinin teshisinde ve yonetiminde dnemli bir rol
oynama potansiyeline sahip olacag: diisiiniilmektedir [6].
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Yapay zeka uygulamalarinin saglik hizmetlerinde roliiniin
artmast muhtemel olmasma ragmen, yapay zekanin tibba
dahil edilmesiyle birlikte gelen birka¢ sinirlama ve zorluk
bulunmaktadir. Yapay zeka programlari genellikle klinik
senaryolara biitlinsel bir yaklasim benimseyememekte ve
genellikle yetenekli bir doktor tarafindan dikkate alinan
klinik bir karsilagmanin sosyal ve psikolojik yonlerini tam
olarak dikkate almamaktadir [7]. Yapay zekanin dogru
sonuclar iiretmesi i¢in referans standart olarak giiglii bir
egitim veri kiimesi gerekmektedir. Bir yapay zeka programi,
1yi bir egitim veri kiimesi kullanarak tutarli bir sekilde dogru
sonuclar tiretebilse de gercek diinya goriintiileri kullanan
performansi dogru olmayabilir. Yapay zeka uygulamalari,
klinik tipta gézlem ve karar verme siirecine 6zgii belirsizligi
ve degiskenligi ¢ogu zaman bir araya getirememekte ve bu
uygulamalar tek bir doktor tarafindan miimkiin olmayan bir
diizeyde verileri analiz edip 6grenebilse de derin 6grenme
algoritmalarmin bir ¢ikti liretmeyi Ogrendigi siireg tam
olarak anlasilmamaktadir. Bu siire¢ klinik karar vermede bir
belirsizlik diizeyi getirmektedir. Bu nedenle, yakin gelecekte
hastalarin tedavisi i¢in muhtemelen kullanacak teknolojiyi
daha iyi anlamaya ¢alismak gerekecektir [8].

Bu c¢alismada, Yasa Bagli Makula Dejenerasyon
(YBMD) hastaliginin derin 6grenme yontemleri kullanilarak
tespiti ve simiflandirilmasi amaglanmaktadir. Bu amacla
kullanilacak olan derin O6grenme modelleri arasinda
karsilagtirma yapilacaktir. Bunu basarmak i¢in elde edilen
OKT goriintiileri ESA mimarisinin egitimi i¢in kullanilacak
ve gelistirilecek olan uygulama hakkinda degerlendirme
sonuclar1 analiz edilecektir. Gelistirilen bu simiflandirma
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algoritmasi sayesinde OKT goriintiilerinden YBMD hastalik
tiplerinin tahmini yapilabilecektir.

YBMD, 50 yas ve lizerindeki kisilerde geri doniisi
olmayan korliigiin 6nde gelen nedenlerinden biridir [9,10].
Tam olarak tedavi edilmesi miimkiin olmasa da erken tespit
edilebilmekte ve tedavi asamasinda YBMD’ nin ilerlemesini
yavaslatmak miimkiin olabilmektedir. YBMD; kuru tip ve
yas tip olmak tizere iki tipe ayrilmaktadir. Kuru tip YBMD’
nda retina bozulmakta ve drusen adi verilen kii¢iik sarimsi
beyaz tortular olugmaktadir. Yas tip YBMD hastalig1 ise
retina altindaki anormal kan damarlarinin biiylimesi ile
iliskilidir. Bu anormal biiyliyen kan damarlar kiside ciddi
gérme kaybina neden olabilmektedir [11].

Hastalik erken evrelerde, yavas ve asemptomatik olarak
gelismektedir. YBMD’ nin tanimi g¢esitli ¢aligmalarda
farklilik gosterse de durum genellikle yaygin drusen ile
karakterize olmakta ve siklikla pigment anormallikleriyle
iligkilendirilmektedir [12].

Rutin bir géz muayenesi ile YBMD hastalig1 tespit
edilebilmektedir. En yaygin erken belirtilerden biri
drusen (retina altindaki kii¢iik sar1 noktalar) veya pigment
kiimelenmesidir. Tan1 i¢in hastanin bir dama tahtasina
benzeyen diiz cizgilerden olusan bir desen olan amsler
1zgarasina bakmas1 istenebilmektedir. Diiz ¢izgilerden
bazilar1 hastaya dalgali goriinebilmekte veya bazi ¢izgilerin
eksik oldugu fark edilebilmektedir. Bunlar, sar1 nokta
hastaliginin belirtileri olabilmektedirler. G6z doktorunun
YBMD hastaligini tespit etmesi durumunda, anjiyografi veya
Optik Koherens Tomografi (OKT) ad1 verilen bir prosediir
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islenebilmektedir. Anjiyografide, doktor koldaki bir damara
boya enjekte etmekte ve boya retinadaki kan damarlarindan
akarken fotograf cekilmektedir. Makulada sivi veya kan
sizintist yapan yeni damar veya damarlar varsa, goriintiiler
hastaligin tam yerini ve tiirlinii gdsterebilmektedir [13].



BOLUM 2. LITERATUR CALISMASI

Gegmiste, derin 6grenme yoluyla Yasa Bagli Makular
Dejenerasyon (YBMD) asamalarimin siniflandirilmasiyla
ilgili ¢esitli calismalar yapilmistir. Burlina [14], YBMD
asamalart smiflandirmast i¢in derin evrisimli aglar
kullanmistir. Diislindligii dort asama; normal, erken, orta ve
ileri YBMD olmustur. Burlina tarafindan yapilan bir diger
calismada [15], Onceden egitilmis derin sinir aglarindan
hesaplanan goriintii  6zelliklerinin  YBMD tespitindeki
probleme olan uygunlugunu incelemistir. AREDS veri
kiimesinden 5600’ den fazla goriintii kullanan testler, iyi
on sonuclar (yaklagik %92 ile %95 arasinda dogruluk)
gostermektedir. Ayrica Burlina ve arkadaglari, [16]" da
otomatiklestirilmis algoritmalarin YBMD’ nin mevcut
yonetiminde uzman insan siniflandiricilarindan bagimsiz bir
rol oynayabilecegini belirlemistir.

Govindaiah ve arkadaslari [17], modifiye edilmis on alt1
katmanli bir derin sinir ag1 kullanarak YBMD’ nin iki grup
siniflandirmasi lizerinde deneyler yapmustir. Yeterli sayida
goriintii ile acik bir sekilde derin bir sinir aginin egitiminin,
ozellikle YBMD algilama ve taramada, dnceden egitilmis
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bir ag kullanmaktan daha iyi oldugunu belirlemistir. Ayrica,
daha derin sinir aglarinin, yani VGG16’ nin benzer ¢caligmalar
icin AlexNet gibi nispeten si1g aglar diger aglardan daha iyi
sonuclar verdigi gozlemlenmistir.

Grassmann ve arkadaslari [18], 13 farkli sinif tanimlamis
(9 Yasa Baglhh Goz Hastaliklar1 Calismasi adimi, 3 geg
YBMD asamasi ve 1 derecelendirilemeyen goriintiiler sinif1)
ve bunlar1 bir derin 6grenme algoritmasi kullanarak fundus
gorlinttilerini siniflandirmak i¢in YBMD’ nin asamalarina
ayirmiglardir. Olusturduklart algoritma 55 yasindan biiyiik
bireylerin fundus goriintii veri setini kullanan ¢alismalarda
uygun oldugunu ortaya koymuslardir.

Arabi [19], erken YBMD, orta YBMD ve ge¢c YBMD
tirlerinin tespiti icin ilgili goz goriintiistindeki beyaz
piksellerin toplam piksel sayisina ylizdesini kullanarak goziin
kuru ve 1slak makula dejenerasyonunun otomatik olarak
taranmasini onermistir. Onerilen bu yontem, ii¢ kategoride
her biri 10’ luk 30 g6z goriintiisii tizerinde denenmis ve %97
oraninda bir basar1 saglanmistir.

Priya [20], olasilikli sinir aglart siniflandiricisini
kullanarak kuru ve 1slak YBMD hastaligini siniflandirmstir.
YBMD hastaligmin tespiti, Olasiliksal Sinir Ag1
(Probabilistic Neural Network - PNN) yontemi kullanilarak
yapilmistir. Sonuglar, siniflandirict i¢in %94 duyarlilik ve
%95 6zgiillik oldugunu gdstermistir.

Van Grinsven [21], drusen’ i saptayip nicelendirerek ve
hastalig: diisiik riskli (YBMD yok veya erken YBMD yok)
veya yliksek riskli (orta diizey YBMD) olarak tanimlamustir.
Gelismis YBMD’ nin saptanmasi i¢in bir makine 6grenme
algoritmasi kullanmistir.
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Phan [22], bir teletip aginin fundus goriintiilerini, destek
vektor makinesi ve rastgele orman algoritmalar: kullanarak
YBMD’ nin farkli agsamalarina, yani YBMD olmayan, hafif
YBMD, orta dereceli YBMD ve gelismis YBMD olarak
siniflandirmastir.

Parvathi ve Devi [23], drusenleri giivenilir bir sekilde
tespit etmek ve saymak amaciyla gelistirdigi iki yontemi
rapor etmislerdir. Yontemler, drusenlerin doku ve 3 boyutlu
profilleri gibi morfolojik 6zelliklerinden yararlanmaktadir.
Bu iki yontemi kullanmanin sonuglarimi karsilastirmis ve
otomatik drusen analizi i¢in 6nerilerde bulunmustur.

Kose ve arkadaslar1 [24], retina fundus goriintiilerinin
siiflandirilmasi i¢in otomatik bir yontem Onermektedir.
Makulanin sagliksiz  bolgelerini  belirleyen segmentli
goriintiinlin  ters goriintiisii  olusturmuslardir. Yontemin
performansi, cesitli kaliteli retina fundus goriintiileri
iizerinde incelenmistir. Boliimlenmis goriintiiler, hastaliktaki
degisiklikleri takip etmek i¢in aynmi hastanin ardigik
goriintiileri ile de karsilagtirilmistir.

Leevearkadaslar1[25], normal OKT goriintiilerini YBMD
hastaligi olan hastalardan gelen goriintillerden ayirmak
icin derin Ogrenmenin kullanilip kullanilamayacagini
belirlemeye ¢alismislardir. Gortintiileri normal veya YBMD
hastalig1 olan seklinde siniflandirmak igin bir derin sinir ag1
egitmisglerdir.

Hwang ve arkadaslar1 [26], YBMD hastalarindan elde
edilen 35.900 OKT goriintiilerinden olusan bir veri seti
kullanmis ve bunlar1 YBMD teshisini koymak amaciyla
ii¢c tip evrisimli sinir agin1 egitmek i¢in kullanmislardir.
Yapay zekad platformunun algilama dogrulugu genellikle
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%90’ dan daha yiiksek, tip O6grencilerinin bulgularindan
(%69.4 ve %68.9) 6nemli olciide tistlin (p<0.001) ve retina
uzmanlarinin bulgularina (%92.73 ve %91.90) esit oldugunu
gostermistir (p = 0.99).

Li ve ark. [27], derin 6grenme ag1 olarak ResNet50 derin
O0grenme mimarisini kullanarak COVNet’ i sunmuglardir.
Model 3322 vakanin 4352 CT goriintiisii iizerinde egitip
test edilmistir. Deneyler sonucunda duyarlilik, 6zgiilligi
ve AUC i¢in sirastyla %90, %96 ve %96 degerleri elde
edilmistir.

Jain ve ark. [28], ResNet101 derin 6grenme modelini
kullanarak  Covid-19 ve viral pnOmoniyi rontgen
gorlintlilerinden ayirt etmeye calisilmistir. Orijinal olarak
1215 X-ray goriintiisii igeren veri seti, veri biiyiitme ile 1832’
ye yiikseltilmistir. Testler sonucunda %97.77 smiflandirma
dogrulugu elde edilmistir.

Oztiirk veark. [29] ¢calismalarinda 17 evrisim katmanindan
olusan bir ag kullanmislardir. Her katmana farkli filtreler
uygulanmistir. Siniflandirict olarak da DarkNet modelini
tercih edilmistir. Covid-19’ u ayirt etmede ikili ve tgli
simiflandirma probleminde sirasiyla %98.08 ve %387.02
basar1 elde edilmistir.

Derin o0grenme modelleri kullanilarak Albahli [30]
tarafindan yapilan ¢alismada, kullanilan modelle Covid-19’
akarsi diger gogiis hastaliklari siniflandirilmaya caligilmistir.
ResNet152 ile %87’ lik bir simiflandirma dogrulugu elde
edilmistir.

Chiu ve ark. [31] tarafindan, i¢ sinirlayict zar (Internal
Limiting Membrane - ILM) ile retina pigment epiteli
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(Retinal Pigment Epithelium - RPE) arasinda uzanan toplam
retinanin ve RPE ile Bruch Membran arasinda uzanan retina
pigment epiteli ve drusen kompleksinin segmentasyonu
icin bir yontem sunulmaktadir. Yontemi dogrulamak
icin 20 ciltten ¢ikarilan 220 B taramasi kullanilmistir.
Tiim hastalarda orta evrede ve druslu yasa bagli makula
dejenerasyonu ve bazilarinda cografi atrofi bulunmaktadir.
Yontem, grafik kesmeye dayanmaktadir. Bir 6n isleme adimi
olarak, dikdortgen bir ortalama filtre araciligiyla giiriilti
azaltma gergeklestirilmistir. Elde edilen goriintiiden, agirlik
olarak piksel degerleriyle bir grafik olusturulmustur. Her
kenar i¢in arama sirayla gerceklestirilmistir. Algoritma, tiim
katmanlar1 g6z ontinde bulundurarak ortalama 0.95 piksellik
bir fark gostermistir. Bu, iki uzman arasindaki segmentasyon
farkindan bile daha kiigiik bir deger olarak tespit edilmis,
Farsiu ve ark. [32] ile birlikte gergeklestirilen bu ¢alismalar,
OKT segmentasyon arastirmasinda kullanilmak {izere
tasarlanmig DOCTRAP yaziliminin (Duke OCT Retinal
Analysis Program) gelistirilmesine atifta bulunmaktadir.

Fang ve ark. [33] tarafindan OKT goriintiilerinde dokuz
retina kenarmni segmentlere ayirmak igin evrigimli sinir
aglarimi grafik arama algoritmalartyla birlestiren bir ¢erceve
sunulmaktadir. Yontem, eksiidatif olmayan YBMD’ li
kisilerden alinan yirmi goéze ait 60 cilt (2915 B-taramasi) ile
dogrulanmistir. ESA, sekiz katmanin kenarlarinin konumunu
tahmin etmek i¢in katmanlarin kenarlarmin ozellikleriyle
egitilmistir. Daha sonra bu degerler, sinirlarin nihai tanimi
icin bir grafik arama algoritmasindan geg¢irilmistir. Bulunan
sonucglar, DOCTRAP ve OCCTExplorer segmentasyon
yazilimi tarafindan elde edilen sonuglarla karsilastiriimistir.
Bu sonucglar, OCCTExplorer yazilimi tarafindan elde
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edilenlerden daha {istiin, ancak yine de DOCTRAP yazilimi
tarafindan elde edilenlerden daha diisiik olarak tespit
edilmistir.

Kugelman ve ark. [34] tarafindan OKT goriintiilerinde
retina katmanlarinin kenarlarini boliitlemek i¢in bir yontem
Onerilmistir. Patoloji ge¢misi olmayan pediatrik hastalar ile
patolojileri bulunan orta seviye YBMD hastalar1 olmak lizere
iki goriintli veritabani kullanilmistir. Yontem olarak birinci
tabandaki yedi katman sinirlarii ve ikinci tabandaki ii¢ kenar1
segmentlere ayirmak i¢in parca tabanli bir siniflandirici olan
Egitimli Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network
- RNN) kullanilmistir. Sonuglar, RNN mimarisinin net bir
siral1 yap1 sergileyen goriintli smniflandirma gorevleri igin
ESA’ ya uygun bir alternatif oldugunu gostermistir.

Yan ve ark. [35], calismalarinda 1.351 denekten 31.262
fundus goriintiisii ve 52 YBMD ile iliskili genetik varyant
kullanmislardir. Sonuglar, genotiplerle birlestirilmis fundus
goriintlilerinin, 0.85 ortalama egrinin altindaki alan degeriyle
ge¢ YBMD ilerlemesini  Ongodrebildigini  gostermistir.
Yalnizca fundus goriintiilerini kullanan sonuglar, 0.81" lik
alict isletim karakteristik egrisi degeri altinda ortalama bir
alan gostermistir.

Srinivasan ve ark. [36], diyabetik makular edema, yasa
bagli makula dejenerasyonu ve normal OKT goriintiilerini
ayirt etmek icin bir siniflandirma yaklasimi 6nermislerdir.
Blok Eslestirme 3D filtrelemeyi (BM3D) kullanarak 6n
isleme kullaniimistir. Destek vektér makinasi siniflandiricisi
ile yonlendirilmis gradyanlarin histogram (Histogram of
Oriented Gradients - HOG) 6zellikleri ¢ikarilmistir.
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Lemaitre ve ark. [37], ¢alismalarinda BoVW (Gorsel
Kelime Torbasi) modelleri kullanarak sozliik o6grenimi
ile OKT goriintiilerinin dokusunu yakalamak igin Yerel
ikili Modeller (Local Binary Patterns - LBP) 6zelliklerini
kullanmiglardir. LBP 6zellik tanimlayicilar igin Rastgele
Orman (Random forest - RF) siniflandiricist kullanilmistir.
Bunun sonucunda %87.5” lik bir duyarlilik ve %75’ lik bir
ozgilliik elde edilmistir.

Perdomo ve ark. [38], c¢alismalarinda OCT-NET
uctan uca derin 6grenme modelini gelistirerek 6nemli bir
referans noktas1 saglamiglardir. Yontem, %93.75° e varan
bir dogruluk saglamaktadir. OCT-NET modelinin yalnizca
12 katmandan olusan basit bir mimariye sahip olmasi ve
bu nedenle egitilmesinin hizli olmasi yoniiyle bir avantaj
saglanmaistir.

Anushika ve ark. [39], fundus goriintiilerinde makula
tespiti i¢cin otomatik bir gorlintileme algoritmasi
onermislerdir. Onerilen calisma, fundus gériintiilerinde
otomatik olarak makula tespiti i¢in bir goriintiileme yontemi
sunmaktadir. Onerilen yontem, makulanin dogru tespiti i¢in
stratejik pencereleme tabanli bir yaklasim igermektedir.
Tiim fundus goriintiisiinden makula aramak yerine, optik
disk yardimiyla bir arama bdlgesi diisiiniilmekte ve daha
sonra c¢ift pencere tabanli yontem kullanilarak bu arama
bolgesinden makula tespit edilmektedir.

Narasimha-lIyer ve ark. [40], 1slak YBMD’ yi izlemek
icin Floresein Anjiyogramlarindan (FA) otomatik degisiklik
analizi icin bir yontem iizerinde ¢calismiglardir. Bu calisma,
FA boylamsal zaman serisindeki degisikliklerin tespiti ve
siiflandirilmasi i¢in tam otomatik bir yaklasim sunmaktadir.
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Hijazi ve ark. [41], yasa bagli makula dejenerasyonunun
taranmasi i¢in veri madenciligi yaklasimini kullanmiglardir.
Onerilen  yaklasim,  oOznitelik  boliitleme  {izerine
kurulmamasi, bunun yerine tiim goriintii kodlamalarinin
kullanilmasidir. Goriintiilerden dogrudan ve dolayli olarak
cikarilan istatistiksel parametreler seklindeki ozellikler
dikkate alinmaktadir.

Naz ve ark. [42], OKT goriintiilerini kullanarak YBMD
tespiti i¢in Retina Pigment Epiteli (RPE) katmaninin
otomatik segmentasyonu i¢in bir yontem Onermislerdir.
Bu calisma, Drusen tespiti i¢in optik koherens tomografi
goriintiilerini kullanarak bir goziin RPE katmanini otomatik
olarak segmentlere ayirmak i¢in bir algoritma sunmaktadir.

Zheng ve ark. [43], renkli fundus fotograflar1 ile YBMD’
yi smiflandirmak i¢in otomatik bir drusen tespit sistemi
onermislerdir. Sistem, 6grenme tabanli drusen algilamay1
ve goriintli giliriiltii giderme, aydinlatma diizeltme ve renk
aktarimi i¢in fundus goriintli analiz tekniklerini igermektedir.

Literatiirde eksik oldugu degerlendirilen YBMD tiplerinin
derin 6grenme aracilign ile tespiti bu tez g¢alismasinin
temelini olusturmaktadir. Hastaneden etik onaylar1 alinarak
elde edilen veriler alaninda uzman g6z doktorlari tarafindan
siiflandirilacaktir. Derin 6grenme aglarindan olan Resnet50,
Alexnet, GoogleNet ve Xception tarafindan siniflandirilmisg
bu veri seti egitilecektir. Egitim sonucunda basar1 oranlari
degerlendirilecektir. Calisma sonunda basari orani en yiiksek
olan derin 6grenme ag1 kullanilarak bu hastaligin tiplerinin
tespiti i¢in bir uygulama gelistirilecektir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, calismada kullanilacak olan alana dair genel
tanimlar, performans oOl¢im kriterleri, yapay sinir aglari,
goriintli isleme teknikleri gibi konular ele alinmis olup derin
ogrenmede kullanilacak olan veri setinin hazirlanmasina yer
verilmistir.

3.1. Yasa Bagh Makula Dejenerasyonu

Merkezi retinanin ilerleyici kronik bir hastaligi olan
YBMD, diinya ¢apinda gérme kaybinin Onde gelen
nedenlerindendir. Gorme kaybinin ¢ogu hastaligin geg
evrelerinde meydana gelmektedir. Bunlar, Neovaskiiler
(yas tip) YBMD ve cografi atrofidir (ge¢ kuru tip).
Neovaskiiler YBMD’ de, koroid neovaskiilarizasyonu noral
retinaya girerek sivi, lipid ve kan sizdirmakta bu ise fibroz
skarlagmaya yol agmaktadir. Cografi atrofide, retina pigment
epiteli, koryokapillaris ve fotoreseptorlerde ilerleyici atrofi
meydana gelmektedir. YBMD’ den kaynaklanan goérme
kayb1 hastaligin bu ileri formlarindan kaynaklanmaktadir
[44].
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3.1.1. Kuru Tip Yasa Bagli Makular Dejenerasyon

Makula dejenerasyonu vakalarinin yaklasik %85 ila %90’
1 “kuru” (atrofik) tiptir [45]. “Kuru” YBMD, g6z diplerinde
herhangi bir kan veya serum sizintis1 igermemektedir. Gorme
kaybi bu agsamada da meydana gelebilmektedir. Bu “kuru”
forma sahip hastalar iyi bir merkezi goriise sahip olabilirler
ancak dalgali gérme, sinirli merkezi goriis alan1 nedeniyle
okuma giicliigii, gece veya diisiik aydinlatma kosullarinda
siirli gérme gibi 6nemli fonksiyonel sinirlamalara sahip
olabilmektedir [46,47].

“Kuru” tip makula dejenerasyonu, retinanin bozulmasi,
makula altinda drusen olarak bilinen kiigiik sar1 birikintilerin
olusumu ile iligkilidir. Bu ise makulada incelme ve
kurumaya neden olarak makulanin islevini kaybetmesine
yol agmaktadir [48]. Merkezi gorme kaybinin miktari,
drusenin neden oldugu retina incelmesinin yeri ve miktari
ile dogrudan iliskili olmaktadir.

Kuru tip yasa baglh makula dejenerasyonunun erken
evresi, minimal diizeyde gorme bozukluguna sebep
olabilmekte ve bu durum makulada biiyiik drusen ve pigment
anormallikleri ile karakterize olmaktadir [49].

3.1.1.1. Drusen

Drusen, YBMD’ nin o6zelligi olan ancak bununla
benzersiz bir sekilde iliskili olmayan retina alti yag ve
protein birikintileridir (Sekil 3.1). Genellikle yasl insanlara
ait gozlerde bulunmakta olup fazla sayida birlesik drusen,
YBMD i¢in 6nemli bir risk faktorii olusturmaktadir [50].
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Sekil 3.1. Drusen OKT Goriintiisii

3.1.2. Yas Tip Yasa Bagh Makular Dejenerasyon

Makula dejenerasyonu vakalarinin yaklasik %10-15"1yas
tiptedir. Yas tip makula dejenerasyonunda, retina ve makula
altinda anormal kan damarlar1 (koroidal neovaskiilarizasyon
veya CNV olarak bilinmektedir) biiylimektedir. Bu
yeni kan damarlar1 daha sonra kanayabilmekte, sivi
sizdirabilmektedir. Bu ise makulanin sismesine veya
normalde diiz konumunda iken yiikselmesine neden olarak
merkezi goriisii bozabilmektedir. Bu kosullar altinda gérme
kayb1 hizli ve siddetli olabilmektedir.

Yas tipte YBMD hastaligindan mustarip hastalar,
makula altindaki kan veya sivi nedeniyle gormelerinin
merkezinde koyu renkli bir nokta (veya noktalar)
gorebilmektedir. Makula artik diizglin olmadig1 icin
diiz cizgiler dalgali goriinebilmektedir [51]. Ancak bazi
hastalar neovaskiilarizasyonun baglamasina ragmen bu
tiir degisiklikleri fark edememektedir. Bu nedenle yiiksek
risk altindaki hastalar igin periyodik g6z muayeneleri ¢ok
Oonem tagimaktadir. Bu ¢alismada yaygin olarak goriilen yas
tip YBMD tipleri olan Seréz PED ve Fibrovaskiiler PED
konularia deginilmistir.
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3.1.2.1. Seroz PED
Retina Pigment Epitel Dekolmani (PED), YBMD klinik

spektrumunun bir parcasidir. Bununla birlikte, literatiirde
farkli PED tipleri bildirilmistir. Bunlar YBMD hastalig ile
iliskili veya iligkisizdir.

Ser6z PED, RPE’ nin keskin sinirli, kubbe seklindeki
ser0z ylikselmesi alani1 olarak tamimlanmaktadir. Serdz
PED’ in histopatolojisi, s1v1 birikimi nedeniyle kalan bruch
membranindan {stteki RPE ile RPE bazal membranin
ayrilmasi agisindan tutarli olmaktadir [52].

Serdz PED, Floresan Anjiyografi (FA), indosiyanin Yesili
Anjiyografi (ICGA) veya OKT ile goriintiilenebilmektedir.
Fundus muayenesinde ser6z PED, sar1 ile turuncu renkli ve
pliriizsiiz bir ylizeye sahip RPE ve {istiindeki ndrosensor
retinanin diizenli olarak ayrildig1 yuvarlak veya oval belirgin
kubbe seklinde bir alan olarak goriinmektedir [53,54]. Sekil
3.2’ de Ser6z PED’ e ait OKT goriintiisii verilmistir.

Sekil 3.2. Ser6z PED OKT Goriintiisii
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3.1.2.2. Fibrovaskiiler PED

Gizli Koroidal Neovaskiilarizayonun (Choroidal
Neovascularization - CNV) en sik formu olan Fibrovaskiiler
PED’ ler, ylizey konturunda piiriizsiiz veya diizensiz olabilen,
ancak hiperrefiektiflik alanlarinin yani sira hiporeflektiflik
cepleri igeren heterojen i¢ yansiticiliga sahip RPE
yiikselmeleri olarak tanimlanmaktadir. Posterior golgeleme
ile dairesel hiporeflektiflik alanlarinin varligi, fibrovaskiiler
kompleks icindeki biiyilk damarlarla korele olduklarina
inanildigindan, Fibrovaskiiler PED’ lerin belirlenmesinde
ozellikle yardimc1 olmaktadir. Fibrovaskiiler PED, OKT’ de
retina pigment epitelinin yiikselmesi seklinde izlenmektedir
[55]. Sekil 3.3’ te Fibrovaskiiler PED’ e ait OKT goriintiisii
verilmistir.

Sekil 3.3. Fibrovaskiiler PED OKT Goriintiisii

3.2. Optik Koherens Tomografi

Cerrahi islem gerektirmeyen bir goriintiileme testi olan
OKT, retinanin enine kesit resimlerini ¢ekmek i¢in 151k
dalgalarin1 kullanmaktadir. Sekil 3.4’ te Ornegi verilen
OKT goriintiisii araciligi ile géz doktoru retinanin farkli
katmanlarinin her birini goérebilmektedir. Bu ise goz
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doktorunun retinanin kalinliklarini haritalandirmasina ve
6l¢cmesine olanak tanimaktadir. Bu 6l¢limler taniya yardime1
olmaktadir. Ayrica retina hastaliklar1 i¢in tedavi rehberligi
saglamaktadir. Bu retina hastaliklart YBMD veya diyabetik
g0z hastalig1 gibi hastaliklart icermektedir [56].

Sekil 3.4. Ornek OKT Goriintiisii

3.3. Amsler lIzgarasi

Amsler 1zgarasi, g6z doktorlarinin makulaya (retinanin
merkezikismi) veyaoptik sinireverilenhasardankaynaklanan
gérme sorunlarini tespit etmek icin kullandiklart bir aractir
(Sekil 3.5). Hasarlar, makular dejenerasyon veya diger goz
hastaliklarindan kaynaklanabilmektedir. Bu nedenle Amsler
1zgarast bu sorunlar tespit etmede faydali olabilmektedir
[57].

Makula dejenerasyonu veya diger goz hastaliklar riski
altinda olan kisiler bu tabloyu evde kullanabilmektedir.
Ancak tabloyu kullanmak, gbz doktoruna diizenli ziyaretleri
aksatmak gerektigi anlamina gelmemektedir. Yalnizca
egitimli bir géz doktorunun bulacag1 isaretler, kolayca
gbzden kagirilabilmektedir.
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Sekil 3.5. Amsler Izgarasi

3.4. Yapay Zeka

Son on yilda bir dizi yapay zeka tanimi ortaya ¢ikmis
olsa da John McCarthy tarafindan yayinlanan 2004 tarihli
makalede yapay zekanin akilli makineler, 6zellikle de akilli
bilgisayar programlar1 yapma bilimi ve miithendisligi oldugu
ileri siiriilmiistiir.

Yapay zeka, insan zekasi siire¢lerinin makineler,
ozellikle bilgisayar sistemleri tarafindan simiilasyonudur.
Yapay zekanin 6zel uygulamalari arasinda uzman sistemler,
dogal dil isleme, konugsma tanima ve makine vizyonu yer
almaktadir ayrica yapay zeka, isletmelere operasyonlari
hakkinda daha once farkinda olmayabilecekleri i¢goriiler
sunabilmekte ve bazi durumlarda gorevleri insanlardan
daha iyi yerine getirebilmektedir. ilgili alanlarin 6zellikle



28 ‘ DR. MUHAMMED AKIF YENIKAYA, DR. ERDAL GUVENOGLU

diizgiin bir sekilde dolduruldugundan emin olmak i¢in ¢ok
sayida yasal belgeyi analiz etmek gibi tekrarlayan, detay
odakli gorevler soz konusu oldugunda, yapay zeka araglari
genellikle isleri hizli ve nispeten az hatayla tamamlamaktadir.

Yapay zeka fltiiristik bir vizyon degildir, cesitli
sektorlerle entegre edilebilen ve dagitilabilen bir kavram
olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Finansal, ulusal giivenlik,
saglik, ceza adaleti, ulagim ve akilli sehirler gibi alanlar da
buna dahildir. Yapay zekanin diinya iizerinde halihazirda
bir etki yarattif1 ve insan yeteneklerini 6dnemli sekillerde
artirdig1 sayisiz 6rnek bulunmaktadir [58].

Yapay zeka araglari, tasarimcilarin saglik hizmetlerinde
hesaplama karmagikligin1 gelistirmelerine de yardimci
olmaktadir. Ornegin Merantix, derin Ogrenmeyi tibbi
konulara wuygulayan bir Alman sirketidir. Bu sirket
bilgisayarli tomografi goriintiilerinde insan viicudundaki
lenf diiglimlerini tespit eden bir uygulamaya sahiptir [59].

Yapay zeka, yash vatandaslarin yiizde 10’ unu etkileyen
ve Amerika Birlesik Devletleri’ nde her y1l 35 milyar dolara
mal olan bir hastalik olan konjestif kalp yetmezligine
de uygulanmistir. Yapay zeka araglari, olasi zorluklar
onceden tahmin edebilmekte ve kaynaklar1 hasta egitimine,
algilamaya ve hastalar1 hastanenin disinda tutan proaktif
miidahalelerde de bulunabilmektedir [60].

Yapay zeka bu gibi alanda yapilan g¢aligmalara genel
bir isimlendirme olmustur. Sekil 3.6’ da yapay zeka ve alt
alanlar1 hiyerarsik bir sekilde genelden 6zele olacak sekilde
gosterilmektedir.
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Yapay Zeka

Makine E’lg’nmimj

Derin f}ﬁrenme

Sekil 3.6. Yapay zeka ve alt alanlar1 hiyerarsik goriintisii

3.5. Makine Ogrenimi

Makine oOgrenimi, insanlarin Ogrenme seklini taklit
etmek icin veri ve algoritmalarin kullanimma odaklanan
ve dogrulugunu kademeli olarak artiran bir yapay zeka ve
bilgisayar bilimi dalidir. Makine 6grenimi, biiyliyen veri
bilimi alaninin 6énemli bir bileseni olan makine &grenimi,
istatistiksel yontemlerin kullanilmasi yoluyla algoritmalar,
siniflandirmalar veya tahminler yapmak icin egitilmekte
ve veri madenciligi projelerindeki temel bilgileri ortaya
cikarmaktadir. Bu i¢ goriiler daha sonra uygulamalar ve
isletmeler i¢inde karar vermeyi yonlendirerek ideal olarak
temel biiylime 6l¢iimlerini etkilemektedir [61].

Tipik makine 6grenimi algoritmasi genel anlamda
karar siireci, hata islevi, giincelleme veya optimize siireci
olmak tlizere ii¢ bilesenden olusmaktadir. Bunlar asagida
agiklanmaktadir:
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e Karar siireci: Verileri alan ve algoritmanizin bulmak
istedigi verilerdeki model tiiriinde bir “tahmin”
dondiiren hesaplama tarifi veya diger adimlardir.

e Hata islevi: Tahminin ne kadar iyi oldugunu, bilinen
orneklerle (mevcut oldugunda) karsilastirarak 6lgme
yontemidir.

e Giincelleme veya optimize siireci: Algoritmanin
kagirilana baktig1r ve ardindan karar siirecinin nihai
karara nasil ulastigini giincelledigi, boylece bir dahaki
sefere kagirmanin o kadar biiyiik olmayacag siirectir.

Giinliik hayatta karsilagilabilecek birkag makine 6grenimi
ornekleri asagida verilmistir:

Konugma tanima: Otomatik konusma tanima, konusma
tanima veya konusmadan metne ¢evirme olarak da bilinen
bu 6grenim insan konusmasini yazili bir bicimde islemek
icin dogal dil islemeyi kullanmaktadir. Birgcok mobil cihaz,
sesli arama yapmak icin sistemlerine konusma tanima
ozelligini (6rnegin Siri gibi) dahil etmektedir.

Miisteri hizmetleri: Cevrimici sohbet robotlari, miisteri
yolculugu boyunca insan aracilarin yerini almaktadir.
Sevkiyat gibi konularlailgili sik sorulan sorular1 yanitlamakta
veya kisisellestirilmis tavsiyeler, ¢capraz satig liriinleri veya
kullanicilar i¢in boyut Onerileri sunarak web siteleri ve
sosyal medya platformlarinda miisteri etkilesimi hakkindaki
diisiincelerimizi degistirebilmektedirler. Ornekler arasinda
e-ticaret sitelerinde bulunan mesajlasma botlari, Slack ve
Facebook Messenger gibi mesajlasma uygulamalart ve
genellikle sanal asistanlar ve sesli asistanlar tarafindan
yapilan gorevler sayilabilmektedir.



SAGLIK SEKTORUNDE DERIN OGRENME: BiR SAHA ARASTIRMASI ‘ 31

Bilgisayarla gorme: Bu yapay zekd teknolojisi,
bilgisayarlarin  ve sistemlerin dijital goriintiilerden,
videolardan ve diger gorsel girdilerden anlamli bilgiler
tiiretmesini saglar ve bu girdilere dayanarak harekete
gecebilir. Oneri saglama yetenegi, onu goriintii tanima
gorevlerinden ayirmaktadir. ESA tarafindan desteklenen
bilgisayarli gorme, sosyal medyada fotograf etiketleme,
saglik hizmetlerinde radyoloji goriintiileme ve otomotiv
endiistrisinde kendi kendine giden arabalar gibi uygulamalara
sahiptir.

Oneri motorlari: Gegmis tiiketim davranis1 verilerini
kullanan yapay zeka algoritmalari, daha etkili ¢apraz satis
stratejileri gelistirmek i¢in kullanilabilecek veri egilimlerini
kesfetmeye yardimci olabilmektedir. Bu ise g¢evrimici
perakendeciler i¢in 6deme islemi sirasinda miisterilere ilgili
eklenti onerileri yapmak icin kullanilabilmektedir.

Otomatik hisse senedi ticareti: Hisse senedi portfoylerini
optimize etmek i¢in tasarlanan yapay zeka giidiimli yiiksek
frekansh ticaret platformlari, insan miidahalesi olmadan
giinde binlerce, hatta milyonlarca islem yapabilmektedir.
Makine 6grenmesinde denetimli ve denetimsiz olmak tizere
yaygin olarak kullanilan iki metot bulunmaktadir.

3.5.1. Denetimli Makine Ogrenimi

Denetimli makine 6grenimi olarak da bilinen denetimli
ogrenme, verileri smiflandirmak veya sonuglart dogru
bir sekilde tahmin etmek icin algoritmalart egitmek
amaciyla etiketli veri kiimelerinin kullanilmasi olarak
tanimlanmaktadir. Girdi verileri modele beslenirken, model
uygun sekilde takilana kadar agirliklarini ayarlamaktadir.
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Bu ise modelin fazla veya eksik uydurmayr onlemesini
saglamak i¢in ¢apraz dogrulama siirecinin bir parcasi
olarak gergeklesmektedir. Denetimli 6grenme, kuruluslarin
istenmeyen postalart gelen kutusundan ayri bir klasorde
smiflandirmak gibi ¢esitli gercek diinya sorunlarini
biiylik 6lgekte ¢ozmesine yardimci olmaktadir. Denetimli
ogrenmede kullanilan baz1 yontemler arasinda sinir aglari,
naif bayes, dogrusal regresyon, lojistik regresyon, rastgele
orman, destek vektor makinesi ve daha fazlasi bulunmaktadir
[62].

3.5.2. Denetimsiz Makine Ogrenimi

Denetimsiz makine &grenimi olarak da bilinen
denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veri kiimelerini analiz
etmek ve kiimelemek i¢in makine 6grenimi algoritmalarini
kullanmaktadir. Bu algoritmalar, insan miidahalesine
ihtiyag duymadan gizli kaliplar1 veya veri gruplamalarini
kesfeder. Bilgilerdeki benzerlikleri ve farkliliklar1 kesfetme
yetenegi, onu kesifsel veri analizi, ¢apraz satis stratejileri,
miisteri segmentasyonu, goriintii ve orlintii tanima i¢in ideal
¢Oziim haline getirmektedir. Ayrica, boyutsallik azaltma
islemi yoluyla bir modeldeki 6zelliklerin sayisini azaltmak
icin kullanilmaktadir. Denetimsiz 6grenmede kullanilan
diger algoritmalar arasinda sinir aglari, k-ortalama
kiimeleme, olasilikli kiimeleme yontemleri ve daha fazlasi
bulunmaktadir [63].

3.6. Derin Ogrenme

Derin 0grenme, yapay sinir aglarindan gelistirilen
yaygin bir makine 6grenimi alanidir. Yapay sinir aglarinin
arastirilmasi 1940’ I1 yillarda baslamistir. McCulloch ve ark.
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[64], noronlarin 6zelliklerini analiz ederek ve Ozetleyerek
McCulloch-Pitts (MP) modelini, Hebb ve ark. [65] ise
O6grenme siireci sirasinda serebral néronun adaptasyonunu
agiklamak icin bir hiicre birlestirme teorisi dnermistir. Bu
teori, sinir aglarmin gelisimi lizerinde 6nemli bir etkiye
sahiptir. Daha sonra Rosenblatt ve ark. [66] algilayict
algoritmasini icat etmistir. Bu algoritma, denetimli
O0grenmeye ait bir tiir ikili simiflandiricidir. Widrow, MP
modeline dayali tek katmanli ve uyarlanabilir dogrusal
elemanli bir yapay sinir ag1 onermistir. Bununla birlikte,
Hopfield [67] 1980’ lerin baginda Hopfield agin1 6nermistir.
Bu ise yapay sinir agini canlandirmistir. Daha sonra Ackley
ve ark. [68], benzetilmis tavlama algoritmasini kullanarak
Boltzmann makinesini 6nermistir. 1990’ larda destek vektor
makinesi [69] ve Boosting [70] gibi c¢esitli sig makine
O0grenme yontemleri birbiri ardina 6nerilmistir.

Derin 6grenme modelleri  genellikle katmanlarini
baglamak icin hiyerarsik yapilar1 benimsemektedir. Bir
alt katmanin ¢iktisi, basit dogrusal veya dogrusal olmayan
hesaplamalar yoluyla bir iist katmanin girdisi olarak
kabul edilebilmektedir. Bu modeller, verilerin diisiik
seviyeli Ozelliklerini yiliksek seviyeli soyut oOzelliklere
doniistiirebilmektedir. Bu  o6zelliginden dolayi, derin
ogrenme modelleri, 6zellik temsilinde s1g makine 6grenimi
modellerinden daha giiclii olabilmektedir. Geleneksel
makine Ogrenimi yontemlerinin performansi genellikle
kullanicilarin  deneyimlerine dayanirken, derin O6grenme
yaklasimlar1 verilere dayanmaktadir. Bu nedenle, derin
o0grenme yaklasimlarinin kullanicilara yonelik talepleri
azalttigi  goriilebilmektedir.  Bilgisayar teknolojisinin
ilerlemesi bilgisayarlarin performansi hizla artmakta ve bu
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faktorler, derin 6grenmenin gelismesi ve derin 6grenmenin
makine 6greniminde yaygin bir yontem haline gelmesini
saglamaktadir.

Baslangicindan giiniimiize kadar bir¢ok derin 6grenme
modeli gelistirilmistir. Tipik modeller arasinda Otomatik
Kodlayici, Derin Inang Ag, Evrisimli Sinir A§1 ve
Tekrarlayan Sinir Ag1 bulunmakta olup bunlar asagida
sirastyla agiklanmustir.

3.6.1. Otomatik Kodlayici

Otomatik kodlayici esas olarak karmasik yiiksek boyutlu
verileri islemek i¢in kullanilmaktadir. Amaci ise boyutluluk
indirgeme yoluyla bir veri kiimesinin nasil temsil edilecegini
ogrenmektir. Otomatik kodlayic1 ayrica Denoising
Autoencoder [71] ve Sparse Autoencoder [72] gibi bir¢cok
gelismis yapiya sahiptir. Denoising Autoencoder, ag
agirliklarini egitmek igin rastgele giiriiltiilii orijinal verileri
kullanilir ve bu durum ayiklanan 6zelliklerin daha saglam
olmasini saglar.

Sparse Autoencoder, gizli katmanlarin ve noronlarin
sayilarin1 artirmanin yani sira, yalnizca az sayida gizli
diigimiin etkin durumda oldugu ve gizli diigiimlerin gogunun
etkinlestirilmemis durumda oldugu gizli digiimlerin
etkinlestirme durumunu sinirlamaktadir.

3.6.2. Derin inancg Agi

Derin Inang Ag1, birka¢ Kisith Boltzmann Makinesi
(Restricted Boltzmann Machine - RBM) tarafindan y1gilmis
bir tiir sinir agidir. RBM, Boltzmann makinesinden gelen bir
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tiir tiretken stokastik sinir ag1 modelidir. RBM, Boltzmann
makinesinin iki katmanli ndron yapisint miras almis olsa
da aymi katmandaki noronlar arasinda higcbir baglanti
bulunmamakta yalnizca gorsel katman ile gizli katman
arasindaki baglantinin tamamini bulundurmaktadir [73].

RBM’ nin gizli katmanlariin sayisini artirdiktan sonra,
derin Boltzmann makinesi alinabilir. Ardindan derin
inang ag1 modelinin aliabilmesi igin gorsel katmanin
yaninda yukaridan asagiya yonlendirilmis bir baglanti
benimsenmektedir. Ag1 egitirken, ag agirliklarini almak
igin a¢gozlii denetimsiz katman bazinda 6n egitim yontemi
kullanilabilmektedir. Alt katmanin c¢iktis1 iist katmanin
girdisi olarak kullanildiginda tek seferde yalnizca bir katman
egitilmektedir. Ardindan, tiim aga ince ayar yapmak i¢in geri
yayilim algoritmasi kullanilmaktadir [74].

3.6.3. Tekrarlayan Sinir Agi

Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network - RNN),
bir tlir yapay sinir agidir. RNN’ de ileri beslemeli sinir ag1
yapisina sahip olmanin yani sira yonlendirilmis ¢evrimler
de bulunmaktadir. Bu yapi, bilginin agda dolagsmasina izin
verir. Boylece her zamanin ¢iktis1 sadece o andaki girdiyle
degil, onceki zaman damgalarindaki girdiyle de iligkili
olmaktadir. Geleneksel RNN, zaman serisi verileriyle baga
cikabilmesine ragmen, geri yayilim siirecinde gradyan
kaybolmasi konusunda ciddi bir sorun bulunmaktadir. Bu
nedenle RNN cogu durumda yalnizca kisa stireli bellek i¢in
kullanilabilmektedir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, Uzun Kisa
Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) gibi ¢esitli
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gelismis yapilar ortaya koymaya baslanmistir. Geleneksel
RNN’ den farkli olarak LSTM, bir bellek hiicresine ve bir
giris-¢ikis kapisi yapisina sahiptir. Bellek hiicresi, bilgileri
kaydetmek icin kullanilirken giris-¢ikis kapisi, bilginin
bellek hiicresine girip giremeyecegi belirlenmektedir. Bu
ozelliklerinden dolay1 LSTM, uzun siireli bellek gorevlerinde
RNN’ den daha iyi bir performansa sahip olmaktadir [75].

3.6.4. Evrisimli Sinir Aglan

Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA), goriinti tanima ve
simniflandirma gibi alanlarda c¢ok gii¢lii oldugu saptanan
belirli bir mimariye sahip derin 6grenme modelidir [76,77].
ESA’larin yiizleri, nesneleri ve trafik isaretlerini insanlardan
daha i1yi tanimladig1 ve bu nedenle robotlarda ve siiriiciisiiz
arabalarda bulunabilecegi belirlenmistir. ESA’ lar denetimli
bir 6grenme yontemi oldugundan ilgili siniflarla etiketlenmis
veriler kullanilarak egitilmektedir. Esasen, giris nesneleri ve
siif etiketleri arasindaki iliskiyi 6grenen ESA’ lar ayrica
ozelliklerin ¢ikarildigi gizli katmanlar ve islemenin sonunda
gercek smiflandirma gorevi i¢in kullanilan tamamen
baglantili katmanlar olmak tiizere ikiye ayrilmaktadir.
Normal sinir aglarinin aksine, ESA’ nin gizli katmanlarinin
belirli bir mimarisi vardir. Normal sinir aglarinda her katman
bir dizi noron tarafindan olusturulmakta ve bir katmanin bir
noronu, onceki katmanin her bir néronuna baglanmaktadir.
Bir katmandaki noronlar, dnceki katmanin tiim néronlarina
bagli olmak yerine yalnizca az sayida norona baglh
oldugundan ESA’ daki gizli katmanlarin mimarisi biraz daha
farklilik gosterir. Yerel baglantilara ve yerel noron ¢iktilarini
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tek bir degerde Ozetleyen ek havuzlama katmanlarina
yonelik bu kisitlama, dontisiimle degismeyen ozelliklerle
ayrica daha basit bir egitim prosediirii ve daha diigiik bir
model karmasikligi ile sonug¢lanmaktadir [78]. Bu bdliimde
caligmada kullanilan ESA modellerinden olan ResNet,
AlexNet, GoogLeNet ve Xception’ dan bahsedilmektedir.

3.6.4.1. ResNet

Residual Network’ {in kisaltmasi olan ResNet, Kaiming
He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren ve Jian Sun tarafindan
“Goriintii Tamima I¢in Derin Artik Ogrenme” baslikli
makalede 2015 yilinda tanitilan 6zel bir sinir ag1 tiiriidiir.
Cogunlukla karmasik bir sorunu ¢ézmek i¢in derin sinir
aglarinda baz1 ek katmanlar1 yigilmakta ve bu da daha iyi
dogruluk ve performans saglamaktadir. Daha fazla katman
eklemenin ardindaki Onsezi, bu katmanlarin giderek daha
karmasik Ozellikleri 6grenmesidir. Ornegin, goriintiilerin
taninmasi durumunda, birinci katman kenarlar1 algilamayz,
ikinci katman dokular1 tanimlamay1 ve benzer sekilde
ticlincii katman nesneleri algilamay1 6grenebilmektedir [79].
Sekil 3.7’ de ResNet mimarisine ait goriintii verilmistir.

ResNet
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Sekil 3.7. ResNet Mimarisi [79]

ImageNet veri kiimesinden alinan 6rnekler 224 x 224’ e
yeniden Olgeklenmekte ve piksel basina ortalama ¢ikarma
ile normallestirilmektedir. Optimizasyon i¢in 256 mini
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parti boyutu ile stokastik gradyan inisi kullanilmaktadir.
Ogrenme oran1 0.1’ den baslamakta ve hata arttiginda 10’
a boliinmektedir ve modeller 60 x 104 iterasyona kadar
egitilmektedir. Agirlik diisiisii ve momentum sirasiyla
0.0001 ve 0.9’ a ayarlanmustir.

ResNet, daha derin mimarilerle son derece iyi performans
gostermektedir. Sekil 3.8 de iki adet 18 ve 34 katmanli sinir
agmin hata oranimi gosteren bir resim verilmistir. Soldaki
grafik diiz aglar1 gosterirken, sagdaki grafik ise ResNet
esdegerlerini gostermektedir. Gorlintiideki ince kirmizi egri
egitim hatasini, kalin egri ise dogrulama hatasini temsil
etmektedir [80].

ResNet-18; VA
— ResNet-34 34-layer

"0 10 20 40 50

30
iter. (14)

Sekil 3.8. 18 ve 34 katmanli sinir aginin hata orani grafigi [80]

3.6.4.2. AlexNet

Sekil 3.9 da verilen AlexNet mimarisi, sekiz katmandan
olusmaktadir. Bunlar bes evrisimsel katman ve li¢ tam
baglantili katmanidir. Ancak AlexNet’ i 6zel yapan ise ESA’
ya getirilen yeni yaklasimlardir [81]. Bunlar:

e Dogrusal olmayan ReLU: AlexNet’ te standart
olarak kullanilan tanh islevi yerine Rektifiye Edilmis
Dogrusal Birimler (Rectified Linear Unit - ReLU)
kullanilmaktadir. ReLU’ nun bir avantaji ise egitim
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stiresidir. CIFAR-10 veri kiimesinde %25 hataya
ulasabilen ReLU kullanilan bir evrisimli sinir agi,
tanh kullanan bir evrigimli sinir agindan alt1 kat daha
hizl1 olmaktadir.

e CokluGPU’lar: AlexNet’inilerisiiriildiigiidonemlerde
GPU’ lar hala ii¢ gigabayt bellekle ¢alismasi ve egitim
setinde 1,2 milyon goriintii bulunmasi olduke¢a zor bir
islem olarak karsimiza ¢ikmaktaydi. AlexNet, modelin
ndronlarinin yarisim1 bir GPU’ ya ve diger yarisini
bagka bir GPU’ ya koyarak ¢oklu GPU egitimine
izin vermektedir. Bu sadece daha biiyiik bir modelin
egitilebilecegi anlamina gelmemekte, ayn1 zamanda
egitim siiresini de kisaltmaktadir.

a3 o
384 256 256
conv3_1 conv3 2 conv3 3

Sekil 3.9. AlexNet mimarisi [81]

AlexNet, fazla uyum agisindan 6nemli bir sorun olan
60 milyon parametreye sahip olup asir1 uyumu azaltmak
amaciyla iki yontem kullanilmaktadir. Bunlar:

e Veri Biiyiitme: Verileri daha cesitli hale getirmek
icin etiket koruyucu dontisiim kullanilmistir. Spesifik
olarak, egitim setini 2048 kat artiran goriintii ¢evirileri
ve yatay yansimalar olusturulmustur. Ayrica RGB
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kanallarinin yogunlugunu degistirmek i¢in RGB
piksel degerleri iizerinde Temel Bilesen Analizi (PCA)
gergeklestirilmistir ve bu da ilk 1 hata oranin1 %1’ den
fazla azaltmistir.

Dropout: Bu teknik, dnceden belirlenmis bir olasilikla
(6rnegin ~ %50)  noronlarin  “kapatilmasindan”
olusmaktadir. Bu ise her yinelemenin, her bir
noronu diger rastgele noronlarla kullanilabilecek
daha saglam Ozelliklere sahip olmaya zorlayan,
model parametrelerinin farkli bir 6rnegini kullandig:
anlamma gelmektedir. Bununla birlikte dropout,
modelin yakinsamasi i¢in gereken egitim siiresini de
artirmaktadir.

ImageNet yarismasinin 2010 versiyonunda en iyi model
%A47.1 ile ilk 1 hata ve %28.2 ile ilk 5 hata elde ederken
AlexNet, bu modeli %37.5” lik ilk 1 hata ile ve %17’ lik ilk
5’ lik hata ile biiytik dl¢lide geride birakmistir. Merkez dist

nesneleri taniyabilen AlexNet, 2012 ImageNet yarigmasini,

ikinci sirada yer alan %26.2° lik ilk 5 hata oranina kiyasla,
%15.3’ liik ilk 5 hata oraniyla kazanmistir [82].

Sekil 3.10° da sekizadet ImageNet goriintiisiinde AlexNet’
in en olast etiketleri goriilmektedir. Her goriintiiniin altina

dogru etiket yazilmakta ve her etikete atanan olasilik da

cubuklarla gosterilmektedir.
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Sekil 3.10. ImageNet goriintiisiinde AlexNet’ in en olast etiketleri [82]

AlexNet, ¢ok zorlu veri kiimelerinde yiiksek dogruluklar
elde eden giiglii bir model olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Ancak, evrisim katmanlarindan herhangi birinin kaldirilmasi
AlexNet’ in performansini biiylik 6l¢iide diisiirebilmektedir.
AlexNet, herhangi bir nesne algilama gorevi i¢in dnde gelen
bir mimaridir. Ayrica yapay zeka sorunlarinin bilgisayarl
gorme sektoriinde ¢ok biiyiik uygulamalar1 olabilmektedir.
Derin 6grenmeyi daha yaygin olarak uygulanabilir hale
getirmede 6nemli bir pay1 olan AlexNet, derin 6grenmeyi
dogal dil isleme ve tibbi goriintii analizi gibi bitisik alanlara
getirmesiyle de karsimiza ¢gikabilmektedir.

3.6.4.3. GooglLeNet

Inceptionagi 6zellikle evrisimlisiniraglariigin, siniraglari
alanlarindaki en biiyiik atilimlardan biri olarak karsimiza
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¢ikmaktadir. Inception aginin su ana kadar Inception versiyon
1, 2 ve 3 olarak adlandirilan ii¢ versiyonu bulunmaktadir.
[k versiyon sahaya 2014 yilinda girerek GoogLeNet adin1
almistir. GoogLeNet, Google’ da caligmakta olan bir ekip
tarafindan gelistirilmistir. Bu ag, ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge’ de (ILSVRC) siniflandirma
ve algilama i¢in yeni bir teknoloji olusturmaktan sorumlu
olmustur. Bir ag, cok sayida derin katmanla olusturulmus
olsa da fazla uyum sorunuyla kars1 karsiya kalabilmektedir.
Bu sorunu ¢6zmek i¢in, ‘Evrisimlerle daha derine inmek’
arastirma makalesinin yazarlari, aym diizeyde c¢alisabilen
birden ¢ok boyutta filtrelere sahip olma fikriyle GoogLeNet
mimarisi 6nermistir. Bu fikirle, ag derinlesmek yerine daha
da genislemektedir [83].

GoogleNet mimarisi, 27 havuz katmani dahil olmak
tizere 22 katman derinligindedir. Toplamda dogrusal
olarak yigilmis 9 baslangic modiilii vardir. Baslangi¢
modiillerinin uglari, kiiresel ortalama havuzlama katmanina
baglanmaktadir. Sekil 3.11° de, tam GoogLeNet mimarisinin
yakinlastirilmis bir goriintiisii verilmistir.

Sekil 3.11 GoogleNet mimarisi [83]

GoogleNet, yeterli miktarda model ve veri paralelligi
ile dagitilmis makine Ogrenimi sistemleri kullanilarak
egitilmistir. Egitim, 0.9 momentumlu asenkron stokastik
gradyan inisi ve 6grenme oranini her 8 devirde %4 azaltan
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sabit bir 6grenme orani programi kullanilmistir. Tablo 3.1°
de ILSVRC 2014 i¢in performans sergileyen takimlarin
sonuclar1 sunulmus olup GooglLeNet, %6.67 hata orani ile
ilk sirada yer almistir.

Tablo 3.1. ILSVRC 2014 i¢in performans sergileyen takimlarin sonuglart

Harici verileri

Takim Yil Sira  Hata (ilk 5) kullanr
SuperVision )& %16.4 Hayir
SuperVision ¥ 1 %15.3 Imagenet 22k

Clarifai 2013 1 %11.7 Hayir

Clarifai 2013 1 %11.2 Imagenet 22k

2014 3 %7.35 Hay1r

VGG 2014 2 %7.32 Hayir

GoogLeNet [IE; 1 %6.67 Hayir

3.6.4.4. Xception

Xception adi extreme inception’ dan gelmektedir.
Bu nedenle oncelikle Inception’ dan kisaca bahsetmek
Xception mimarisini anlamaya yardimci olacaktir. Nesne
tanima veya goriintii siniflandirmasinda algilanacak nesne
baz1 goriintiilerde biliylik, baz1 goriintillerde ise kiiglik
olabilmektedir. Baska bir deyisle, nesnenin boyutu farkli
goriintlilerde farkli boyutlarda olabilmektedir. Farkli nesne
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boyutlari, evrisim siireci i¢in filtre boyutunu belirlemeyi
zorlastirabilmektedir. Goriintiilerde biiyiik gériinen nesneler
i¢in biiytik bir filtre boyutu, kiiglik nesneler i¢in ise kii¢lik bir
filtre boyutu tercih edilmelidir. Inception mimarisi, giriste
farkli boyutlarda birden fazla filtre kullanilmasini1 6nererek,
farkli biiytikliikteki nesnelerin neden oldugu sorunlara
¢Oziim sunmaktadir. Ayrica bu modiiliin ¢iktisinin tekrar
baska bir baslangic modiiliine gonderilmesi onerilmektedir
[84]. Sekil 3.12° de basitlestirilmis bir Inception modiilii
verilmistir.

Coneat
3x3 conv 3x3 conv Ix3 conv
| | |
1x1 conv 1x1l conv 1x1l conv
Input

Sekil 3.12. Basitlestirilmis Inception modeli [84]

Xception mimarisinde, Inception mimarisinden farkli
olarak, derinlemesine ayrilabilir evrisim ile hemen hemen
ayni bir evrisim iglemi kullanilmaktadir. Bu tiir evrisim,
derin bir evrisim ve onu takip eden noktasal bir evrisim
icermektedir. Derinlemesine evrisimde her filtre bagimsiz
olarak giris goriintlisiiniin yalnizca bir kanalini islemekte
ve noktasal evrisimde, 1x1 boyutlu filtre, girisin her bir
noktasini yinelemektedir.

Xception  mimarisindeki  modil, farkli  sirada
derinlemesine ayrilabilir evrigsim kullanmilmaktadir. Sekil
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3.13’ te gorildiigii gibi, once 1x1 evrisim, ardindan kanal
bazinda uzaysal evrisim kullanilmaktadir.

Comcat

Ix3 |3x3| |3x3| |3:!| |5)=3| |3x3| 3x3

| i B B
[ = ] Output
I channels

1xl comnw

Input

Sekil 3.13. Inception modiiliiniin ekstrem versiyonu [84]

Xception mimarisi li¢ yapidan olusmaktadir bunlar giris
akisi, orta akis ve cikis akisidir. Bu ii¢ yapir toplamda 36
evrisim katmani igceren 14 modiilden (sirasiyla 4, 8 ve 2
modiil) olusmaktadir. Modiillerde giris akisinin ilk modiilii
ve c¢ikis akisinin son modiilii disinda kalan baglantilar
bulunmaktadir. Xception mimarisi, 4 modiil igeren ve her
modiiliin iki evrisim katmanina sahip oldugu giris akis1 ile
baslamaktadir. Birinci modiilde 3x3 filtre boyutunda 32 ve
64 filtre ile evrisim gergeklestirilmektedir. Bu akistaki diger
iic modiilde ise 3x3 filtre boyutunda 128, 256 ve 728 filtreler
ile ayrilabilir evrisim gergeklestirilmektedir.

Giris akisi, 299x299x3 boyutundaki goriintiileri girdi
olarak kabul etmekte ve ¢iktida 19x19x728 boyutunda
bir ozellik haritas1 olusturmaktadir. Orta akista, 3x3
boyutunda 728 filtre ile {i¢ ayrilabilir evrisim islemi 8 kez
tekrarlanmaktadir. Orta akis, c¢iktida 19x19x728 oOzellik
haritas1 olusturmaktadir. Orta akisin ¢iktist olan Ozellik
haritasi, c¢ikig akigina girdi olarak verilmektedir. Cikis
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akisinin iki modiilii bulunmaktadir. Ilk modiilde 3x3
boyutlarinda 728 ve 1024 filtreler ile ayrilabilir evrisim, son
modiilde ise 1536 ve 2048 filtreler ile gerg¢eklestirilmektedir.
Daha sonra, tam baglantili katmanlarin eklenmesiyle mimari
sonlandirilmaktadir. Xception mimarisi ile ilgili akislar ve

modiiller Sekil 3.14” te verilmistir.

Entry flow

Middle flow

Exit flow

299x299x3 images

19x19x728 feature maps

Conv 32, 3x3, stride=2x2
]

[ReLU

ReLU

Conv 64, 3x3

SeparableConv 728, 3x3

19x19x728 feature maps

ReLU

SeparableConv 728, 3x3

ReLU ]

[ ReLu

SeparableConv 128, 3x3

ReLU
SeparableCony 128, 3x3

MaxPooling 3x3, stride=2x2

Conv 1x1
stride=2x2

ReLU

| wari
SeparableCony 256, 3x3

ReLU
SeparableConv 256, 3x3

FaxPooling 3x3, stride=2x2
®

Conv 1x1
stride=2x2

ReLU

| R
SeparableConv 728, 3x3

Conv 1x1
stride=2x2

ReLU

| EsCUIIT
SeparableConv 728, 3%3
MaxPooling 3x3, stride=2x2

SeparableConv 728, 3x3

ReLU

SeparableConv 728, 3x3

19x19x728 feature maps

Repeated 8§ times

19x19x728 feature maps

Conv 1x1
stride=2x2

ReLU

ReLul i mnmmmiminmy
SeparableCanv 1024, 3x3
MaxPooling 3x3, stride=2x2

SeparableConv 1536, 3x3

SeparableConv 2048, 3x3

GlobalAveragePooling

2048-dimensional vectors

Optienal fully-cennected
layer(s)

Logistic regression

Sekil 3.14. Xception mimarisi akis ve modiilleri [84]

3.7. Egitim Ortami Donanim Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilan bilgisayara
ait donanim o6zellikleri Tablo 3.2° de verilmistir.

Tablo 3.2. Kullanilan donanim 6zellikleri

isletim Sistemi Windows 10

islemci Intel(R) Xeon(R) E-2124 CPU @ 3.30GHz 3.31 GHz
RAM 128 GB
Ekran Karti NVidia RTX 4000 Quadro 8GB GDDR6

Sistem Tiirii

64 bit isletim sistemi, x64 tabanli islemci




SAGLIK SEKTORUNDE DERIN OGRENME: BiR SAHA ARASTIRMASI ‘ 47

3.8. Goriintii isleme

Gelistirilen uygulamada hastaligin gbéz doktorlari
tarafindan daha net bir sekilde ayirt edilebilmesi
amaciyla OKT goriintiileri iizerinde birtakim gorlintii
isleme teknikleri uygulanmistir. Bu boliimde gelistirilen
uygulamada kullanilan goriintii isleme teknikleri hakkinda
bilgi verilmistir.

3.8.1. Kirsch Operatorii

Adin1 bilgisayar bilimcisi Russell A. Kirsch’ ten alan
Kirsch operatorii veya Kirsch’ in pusula ¢ekirdegi, nceden
belirlenmis birka¢ yonde maksimum kenar kuvvetini bulan
dogrusal olmayan bir kenar algilamadir [85]. Operator tek
bir ¢ekirdek maskesi almakta ve onu 8 pusula yonii boyunca
Kuzey (N), dogu (E), giiney (S), bat1 (W), kuzey bat1 (NW),
giiney bat1 (SW), giiney dogu (SE) ve kuzey dogu (NE)
olmak iizere 45 derecelik artislarla dondiirmektedir [86].
Kirsch maskeleri Sekil 3.15° te verilmistir.

-3 -3 5 s 5 5 5 -3 -3 -3 -3 -3
N=-3 0 5|W=-3 0 -3|§=|5 0 -3 E=[—3 0 _3}
-3 -3 5 -3 -3 -3 s -3 -3 5 5 5
-3 5 5 s s -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3
NW=-3 0 5|SW=[5 0 -3|SE=|5 0 -3 NE:{—s 0 5}
3 3 _3 -3 -3 -3 5 5 -3 -3 5 5

Sekil 3.15. Kirsch maskeleri [86]

Tiim yonlerdeki maksimum biiyiikliikler hesaplanmakta
ve kenar biyiikliigii olarak adlandirilmaktadir. Her
maskeleme tarafindan kullanilan bu 8 maske, belirli
kenar yonlerine biiyiik tepki vermektedir. Tiim 8 yoniin
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maksimum ve minimum degeri bu noktanin ¢ikis degerine
ayarlanmaktadir. Boylece maksimum ve minimum degerlerin
ortalamasi bulunmaktadir [87]. Kirsch metodu uygulanmis
goriintli ve orijinal gorlintiisti Sekil 3.16° da verilmistir.

Sekil 3.16. Kirsch metodu uygulanmis goriintii

3.8.2. Gauss Yumusatma Operatoru

Gilinlimiizde herhangi bir cerrahi miidahale olmadan
i¢ organlar1 gorsellestirmek miimkiin hale gelmistir.
Bununla birlikte, giiriiltiiniin varligi kaginilmaz olmaktadir.
Bazen giiriiltii, goriintii alma siirecinin dogasinda vardir.
Ornegin asir giiriiltii nedeniyle goriintiide kiigiik bir tiimor
gibi kiiciik bir yap1 kaybolursa, bu uzmanin teshisini
etkileyebilmektedir. Bu nedenle, verilerin kullanilmadan
once filtrelenmesi gerekmektedir [88].

Gauss filtresi, bir goriintiideki giiriiltiiyli yumusatmak,
bulaniklastirma veya ortadan kaldirmak amaciyla kullanilan
bir¢ok bilgisayarli gorii algoritmasinin 6n isleme asamasi
olarak kullanilan bir evrisim teknigidir [89]. Gauss filtresi,
piksel degerinin Gauss islevi kullanilarak hesaplandigi
dogrusal bir diisiik gecis filtresidir.
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2 Boyutlu (2D) gauss islevi, Denklem 3.1’ de gosterildigi
gibi tanimlanan iki adet tek boyutlu (1D) gauss islevinin
trliniidiir [90].

2 3

1 _XTHY
G(X:y) = Zﬂ'gze 2g% (31)

Verilen denklemde (x,y) koordinatlardir ve o hauss
dagilimmin standart sapmasidir. Gauss filtresi uygulanmis
ornek goriintii ve orijinal goriintiisii Sekil 3.17° de verilmistir.

Sekil 3.17 Gauss filtresi uygulanmis goriintii



BOLUM 4. GERCEKLESTIRILEN GALISMA VE

Bu calismada, YBMD hastalig1 bulunan ve bulunmayan
vakalarin goze ait etiketlenmis OKT goriintiileri ResNet50,
AlexNet, GoogLeNet ve Xception derin §grenme modelleri
kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. Kullanilan modeller,
derin 6grenme kiitliphaneleri araciligr ile Matlab gelistirme
ortami lizerinde egitilmis ve test edilmistir. Veri seti Sekil
4.1’ de gosterildigi gibi bilgisayarli goriide en uygun
oran olarak belirtilen %70 egitim ve %30 test oraninda

boliinmiistiir [91].

OKT Veri Seti
(10000 adet gSrilnti)

PERFORMANS SONUCLARI

d

E itim
(7.000 adet gérinti)

}

Test
(3.000 adet gorinti)

Sekil 4.1. Veri setinin kullanimi
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4.1. Kullanilan Veri Seti

Calismada kullanilan goze ait 50.000 adet OKT goriintii
veri seti Kafkas Universitesi Saglik Arastirma ve Uygulama
Merkezi’ nin ilgili biriminden etik kurul izinleri alinarak
temin edilmistir. Veri setinde bulunan toplam 50.000 adet
goriintii anonimlestirilerek alaninda uzman goéz doktorlari
aracilig ile hastalik tespit edilen 2.500 adet Drusen, 2.500
adet Fibrovaskiiler PED, 2.500 adet Ser6z PED ve hastalik
tespit edilmeyen 2.500 adet Normal olmak iizere esit sayida
4 adet kategoriye ayrilmistir. Veri setinin temin edildigi
OKT cihaz1 goriintiisti Sekil 4.2” de verilmistir.

Sekil 4.2. OKT cihazi gorseli

4.2. Degerlendirme Metrikleri

Calismada kullanilacak modellerin  egitim siireci
sonunda elde edilen basar1 ve performansinin 6lgiimlere
uygun olarak degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu nedenle
modellerin performanslart farkli degerlendirme metrikleri
ile gosterilmektedir. Bu bdliimde ¢alisma i¢in kullanilacak
modellerin degerlendirilmeleri amaciyla gereken araglar
hakkinda bilgiler verilmistir.
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4.2.1. Hata Matrisi

Hata matrisi, bir smiflandirma  algoritmasinin
performansini 6zetlemek igin kullanilan bir tekniktir. Her
sinifta esit olmayan sayida gézlem varsa veya veri kiimesinde
ikiden fazla simif varsa, siniflandirma dogrulugu tek basina
yaniltict  olabilmektedir. Hata matrisini hesaplamak,
siiflandirma modelinin neyi dogru yaptig1 ve ne tiir hatalar
yaptig1 konusunda fikir vermektedir [92].

Hata matrisi, bir siniflandirma sistemi tarafindan yapilan
gercek ve tahmin edilen siniflandirmalar hakkinda bilgi
icermektedir. Bu tiir sistemlerin performansi genellikle
matristeki veriler kullanilarak degerlendirilmektedir. Tablo
4.1’ de iki sinifl1 bir stmiflandirici i¢in hata matrisi verilmistir.

Tablo 4.1. Hata Matrisi

Tahmin Edilen Sinif

Negatif Pozitif
Negatif a b
Gergcek Sinif
Pozitif G d

e a, bir 6rnegin negatif olduguna dair dogru tahminlerin
sayist,

e b, bir 6rnegin pozitif olduguna dair yanlis tahminlerin
sayist,

e ¢, bir Ornegin negatif oldugu tahminlerin yanlis
sayisidir ve



SAGLIK SEKTORUNDE DERIN OGRENME: BiR SAHA ARASTIRMASI ‘ 53

e d, bir Ornegin pozitif oldugu dogru tahminlerin
sayisidir.

Dogruluk, dogru olan toplam tahmin sayisinin oranidir.
Denklem 4.1’ de dogruluk degerinin hesaplanma formiilii
verilmistir.

a+d
Dosruluk = —— 4.1
ogrulu aibictd )

Gergek pozitif oran (TP), dogru bir sekilde tanimlanmis
pozitif vakalarin oranidir. Denklem 4.2° de gercek pozitif
oran degerinin hesaplanma formiilii verilmistir.

d
Gercgek Pozitif Oran = —— (4.2)
c+d

Yanlis pozitif oran1 (FP), yanlis bir sekilde pozitif olarak
siiflandirilan negatif vakalarin oranidir. Denklem 4.3” te
yanlis pozitif oran degerinin hesaplanma formiilii verilmistir.

b
Yanhs Pozitif Oran = —— (4.3)
a+b

Gergek negatif oran (TN), dogru sekilde siniflandirilan
negatif vakalarin oranidir. Denklem 4.4° te gergek negatif
oran degerinin hesaplanma formiilii verilmistir.

Gercek Negatif Oran = (4.4)

a+b
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Yanlis negatif oran1 (FN), yanlis bir sekilde negatif
olarak siniflandirilan pozitif vakalarin oranidir. Denklem
4.5’ te yanlis negatif oran degerinin hesaplanma formiilii
verilmistir.

Yanlhs Negatif Oran = 4.5)

c+d

Son olarak, kesinlik (P), tahmin edilen pozitif vakalarin
dogru olan oranidir. Denklem 4.6’ da kesinlik oran degerinin
hesaplanma formiilii verilmistir.

d

(4.6)
b+d

Kesinlik =

4.2.2. Dogruluk

Dogruluk (Accuracy), dogru tahmin edilen degerlerin
toplam tahmin degerlerine orani olarak tanimlanmaktadir.
Denklem 4.7’ de dogruluk degerinin hesaplanma formiilii
verilmistir.

Dogru Tahminler
Dogruluk = er : 4.7)
Toplam Tahminler

4.2.3. Kesinlik

Kesinlik (Precision), gercek pozitif degerinin gercek
pozitif ve yanlig pozitif degerinin toplamina orani olarak
tanimlanmaktadir. Denklem 4.8’ de dogruluk degerinin
hesaplanma formiilii verilmistir.
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Gercek Poziti
Kesinlik = .;, f — (4'8)
Gercek Pozitif + Yanlis Pozitif

4.2.4. Duyarhhk

Duyarlilik (Sensivity), gercek pozitif degerinin gergek
pozitif ve yanlis negatif degerinin toplamina orani olarak
tanimlanmaktadir. Denklem 4.9’ da duyarlilik degerinin
hesaplanma formiilii verilmistir.

Gercek Pozitif

4.9)
Gercek Pozitif + Yanhis Negatif

Duyarliik =

4.2.5. F-Skor

Bilgi erisim toplulugunda iyi bilinen bir kriter, kesinlik
ve hatirlamanin harmonik ortalamasi olarak tanimlanan
F-skorudur. Denklem 4.10° da F-skor degerinin hesaplanma
formiilii verilmistir.

2+Gearegek Pozitif

F Skor = - — — — —
(Gergek Pozitif+¥aniis Negatif) +(Gercek Pozitif +¥anls Pozitif)

(4.10)

4.3. Veri Setinin Performans Karsilastirmasi

Elde edilen veri seti Boliim 3.6” da ayritili bir sekilde
anlatilan ResNet50, GoogLeNet, AlexNet ve Xception
derin 6grenme modelleri ile egitilmis ve siniflandirilmistir.
Derin 6grenme akis semasit Sekil 4.3° te verilmistir. Bu
boliimde ayrica egitilen derin 6grenme aglarinin performans
sonuglart hakkinda ayrintili analiz sonuglar1 hakkinda bilgi
verilmektedir.
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Sekil 4.3. Derin 6grenme akis semasi

4.3.1. ResNet50 Derin Ogrenme Modelinin Calisma
Sonuclan

Elde edilen veri seti ile ResNet50 derin Ogrenme
modelinin en iyi dogruluk sonucuna ulagsmasi amaci ile y1gin
boyutu 270 ve epok sayist 5 olacak sekilde egitim siireci
baslatilmistir. Stire¢ yaklasik olarak 18 saat 16 dakika siirmiis
ve bagar1 olarak %93.80 dogruluk orani elde edilmistir. Buna
gore ResNet50 modeli kullanilan veri setinde bulunan OKT
goriintiilerini %93.80 oraninda siiflandirma yapabilmistir.
Sekil 4.4’ te kullanilan veri setinin ResNet50 derin 6grenme
modeli kullanilarak egitimi sonunda elde ettigi dogruluk ve
kayip oraninin grafigi verilmistir.
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Sekil 4.4. ResNet50 derin 6grenme modelinin egitim grafigi

Beklenildigi gibi dogruluk oraninin her bir devirde arttig1
ve kayip oraninin her bir devir sonrasi azaldig1 goriilmiistiir.
Ayrica egitim sonucu ResNet50 modeline ait hata matrisi
Sekil 4.5° te verilmistir.
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Confusion Matrix
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Sekil 4.5. Egitim sonucu ResNet50 derin 6grenme modeli hata matrisi

ResNet50 modeli ile egitim sonucu olusturulan hata
matrisinde kategori 6zelinde basar1 oranlart goriilmektedir.
Tablo 4.2” de ise Boliim 4.2.1° de detayli agiklamasi yapilan
kategorilere ait TP, FP, FN ve TN degerleri verilmistir.
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Tablo 4.2. ResNet50 aginin hesaplanan TP, FP, FN ve TN degerleri

Drusen Flbrol\)r:(slkuler Normal Seroz Ped Genel

677 720 714 703 2.814

73 30 36 47 186
54 35 50 38 177
TN 2.187 2.215 2.200 2212 0

Resnet50 derin o6grenme modeline ait dogruluk,
duyarlilik, kesinlik ve F-skor degerleri hakkinda bilgi Tablo
4.3’ te verilmistir.

Tablo 4.3. ResNet50 aginin hesaplanan parametreleri
Ag Dogruluk Duyarhhik Kesinlik F-Skor

Resnet50 0.93 0.94 0.93 0.94
4.3.2. AlexNet Derin Ogrenme Modelinin Calisma
Sonuclarn

Elde edilen veri seti ile AlexNet derin 0grenme
modelinin en i1yi dogruluk sonucuna ulagsmas: amaci ile y1gin
boyutu 270 ve epok sayist 5 olacak sekilde egitim siireci
baglatilmistir. Stire¢ yaklasik olarak 2 saat 10 dakika siirmiis
ve basar1 olarak %92.17 dogruluk orani elde edilmistir. Buna
gore AlexNet modeli kullanilan veri setinde bulunan OKT
goriintiilerini %92.17 oraninda simiflandirma yapabilmistir.
Sekil 4.6 da kullanilan veri setinin AlexNet derin 6grenme
modeli kullanilarak egitimi sonunda elde ettigi dogruluk ve
kay1ip oraninin grafigi verilmistir.
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Sekil 4.6. AlexNet derin 6grenme modelinin egitim grafigi

Beklenildigi gibi dogruluk oraninin her bir devirde arttig1
ve kayip oraninin her bir devir sonrasi azaldig1 gorilmustiir.
Ayrica egitim sonucu AlexNet modeline ait hata matrisi
Sekil 4.7° de verilmistir.

Confusion Matrix
_— 15 3 20 90.7
e 21.3% 0.5% 1.0% 0.7% 9.3%
; 2 121 1 46 0.3
Flmcves kulerPED RS 24.2% 0.0% 1.5% 8.7%
-
L]
5 v R o T8 4 896
] 26% 0.0% 23.9% 01% 10.4°
3 8 [ 620 o7 6%
SedzPED | an 0.3% 0.0% 2.7% 2.4%
853 . 5% 5.7 ai 82.2%
14.7% 3.1% 4.3% 8.3% T.8%
dﬁ“ & & P
o * ‘ﬁf
é@&
&
Target Class

Sekil 4.7. Egitim sonucu AlexNet derin 6grenme modeli hata matrisi
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AlexNet modeli ile egitim sonucu olusturulan hata
matrisinde kategori 6zelinde basar1 oranlar1 goriilmektedir.
Ayrica Tablo 4.4’ te kategorilere ait Boliim 4.2.1° de detayh
aciklamasi yapilan TP, FP, FN ve TN degerleri verilmistir.

Tablo 4.4. AlexNet aginin hesaplanan TP, FP, FN ve TN degerleri

Drusen Al EIG Normal Seroz Ped Genel

Ped
640 727 718 680 2.765
ﬂ 110 23 32 70 235
66 69 83 17 235
2.184 2.181 2.167 2.233 0

AlexNet derin 6grenme modeline ait dogruluk, duyarlilik,
kesinlik ve F-skor degerleri hakkinda bilgi Tablo 4.5’ te
verilmistir.

Tablo 4.5. AlexNet aginin hesaplanan parametreleri

Ag Dogruluk Duyarhhk Kesinlik F-Skor

AlexNet 0.92 0.92 0.92 0.92

4.3.3. GoogLeNet Derin Ogrenme Modelinin
Calisma Sonuclari

Elde edilen veri seti ile GoogleNet derin 0grenme
modelinin en iyi dogruluk sonucuna ulagmasi1 amaci ile yigin
boyutu 270 ve epok sayis1 5 olacak sekilde egitim siireci
baslatilmistir. Siire¢ yaklasik olarak 3 saat 51 dakika siirmiis
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ve basar1 olarak %91.67 dogruluk orani elde edilmistir.
Buna gore GoogleNet modeli kullanilan veri setinde
bulunan OKT goriintiilerini %91.67 oraninda siniflandirma
yapabilmistir Sekil 4.8’ de kullanilan veri setinin GoogLeNet
derin 6grenme modeli kullanilarak egitimi sonunda elde
ettigi dogruluk ve kayip oraninin grafigi verilmistir.

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

nnnnnn

Sekil 4.8. GoogLeNet derin 6grenme modelinin egitim grafigi

Beklenildigi gibi dogruluk oraninin her bir devirde arttigi
ve kayip oraninin her bir devir sonrasi azaldig goriilmiistiir.
Ayrica egitim sonucu GoogLeNet modeline ait hata matrisi
Sekil 4.9’ da verilmistir.
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Sekil 4.9. Egitim sonucu GoogLeNet derin 6grenme modeli hata matrisi

GoogLeNet modeli ile egitim sonucu olusturulan hata
matrisinde kategori 6zelinde basar1 oranlar1 goriillmektedir.
Ayrica Tablo 4.6’ da kategorilere ait Boliim 4.2.1° de detayl
aciklamasi yapilan TP, FP, FN ve TN degerleri verilmistir.
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Tablo 4.6. GoogLeNet aginin hesaplanan TP, FP, FN ve TN degerleri

Drusen Fibrovaskiiler Ped Normal Seroz Ped Genel

TP 670 679 725 676 2.750
FP 80 71 25 74 250
FN 122 35 71 22 250
TN 2.128 2.215 2.179 2.228 0

GoogleNet derin 6grenme modeline ait dogruluk,
duyarlilik, kesinlik ve F-skor degerleri hakkinda bilgi Tablo
4.7’ de verilmistir.

Tablo 4.7. GoogLeNet aginin hesaplanan parametreleri

Ag Dogruluk Duyarhhk Kesinlik F-Skor

GoogLeNet 0.91 0.91 0.91 0.91

4.3.4. Xception Derin Ogrenme Modelinin Calisma
Sonuclan

Elde edilen veri seti ile Xception derin §grenme modelinin
en iyi dogruluk sonucunaulasmasi amaci ile y1gin boyutu 270
ve epok sayist 5 olacak sekilde egitim siireci baglatilmistir.
Siire¢ yaklasik olarak 30 saat 55 dakika siirmiis ve basari
olarak %91.53 dogruluk orani elde edilmistir. Buna gore
Xception modeli kullanilan veri setinde bulunan OKT
goriintiilerini %91.53 oraninda siniflandirma yapabilmistir.
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Sekil 4.10’ da kullanilan veri setinin Xception derin 6grenme
modeli kullanilarak egitimi sonunda elde ettigi dogruluk ve
kay1ip oraninin grafigi verilmistir.

a1 53

sors
57001570
na

270

o8
Epoch 1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5
%o 0 100

150 200 250
Heration

= lass
Epoch 1 . Epoch 2 , Epocha | Epocha | Fpoch 8
o s0 100

150 200 250
lieration — —e— — Vatigaton

Sekil 4.10. Xception derin 6grenme modelinin egitim grafigi

Beklenildigi gibi dogruluk oraninin her bir devirde arttigi
ve kayip oraninin her bir devir sonras1 azaldig1 gorilmustiir.
Ayrica egitim sonucu Xception modeline ait hata matrisi
Sekil 4.11° de verilmistir.
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Sekil 4.11. Egitim sonucu Xception derin 6grenme modeli hata matrisi

Xception modeli ile egitim sonucu olusturulan hata
matrisinde kategori 6zelinde basar1 oranlart goriilmektedir.
Ayrica Tablo 4.8 de kategorilere ait Boliim 4.2.1° de detayh
aciklamasi yapilan TP, FP, FN ve TN degerleri verilmistir.

Tablo 4.8. Xception aginin hesaplanan TP, FP, FN ve TN degerleri

Drusen Fibrovaskiiler Ped Normal Seroz Ped Genel

636 699 723 688 2746
114 51 27 62 254
69 68 70 47 254
2250 2182 2180 2203 0
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Xception derin Ogrenme modeline ait dogruluk,
duyarlilik, kesinlik ve F-skor degerleri hakkinda bilgi
tabloda verilmistir.

Tablo 4.9. Xception agmin hesaplanan parametreleri

Ag Dogruluk  Duyarhhk Kesinlik F-Skor

0.91 0.91 0.91 0.91

Modellerle ilgili yapilan deney sonuglarina gore
ResNet50, Alexnet, GoogleNet ve Xception derin 6grenme
modelleri ortalama dogruluk degerleri sirasiyla %93.8,
%92.17, %91.67 ve %91.53 olarak elde edilmistir. ResNet50
diger ti¢ yonteme gore kullanilan veri setinde daha iyi
sonuglar verdigi tespit edildiginden dolay1 gelistirilen
uygulamada ResNet50 modeli kullanilmistir.

4.4. Gerceklestirilen Uygulama

Matlab gelistirme ortami kullanilarak YBMD hastaliginin
ve hastalik tiplerinin erken teshisi i¢cin uzmanlara yardimci
olacakbiruygulamagelistirilmistir. Uygulamagergeklestirme
asamasinda calismada dogruluk oranmi en yiiksek olarak
tespit edilen ResNet50 derin 6grenme modelinin egitim
sonrasinda c¢ikt1 olarak elde edilen siniflandirma dosyasi
kullanilmistir. Gelistirilen uygulamanin arayiizi Sekil 4.12°
de verilmistir.
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wen M, Akif Yenikaya - X

OKT Gorintilerinden YBMD Tiplerinin Yapay Zeka Kullanilarak Tespiti

Orijinal Gorunti

Analiz Sonrasi Goriintii

SEC

Created By M. Akif YENIKAYA

Sekil 4.12. Gelistirilen uygulama arayiizii

Uygulamada bulunan ‘SEC’ butonuna tiklandig1 zaman
acilan ekranda analizinin yapilmasi istenilen OKT goriintiisii
secilmektedir. OKT goriintiisii sec¢ildikten sonra gelen
ekranin goriintlisii Sekil 4.13” te verilmektedir.

w2 M, Akif Yenikaya - x

OKT Géruntiilerinden YBMD Tiplerinin Yapay Zeka Kullanilarak Tespiti

m Orijinal Gorunti Analiz Sonrasi Gorunti

Fibe Location :C: Tezlh _Exir NV-103044-151 jpeg
Created By M. Akif YENIKAYA

Sekil 4.13. OKT goriintiisii segildikten sonra gelen ekranin goriintiisii
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Secilen OKT goriintiisti  uygulamadaki  ‘Orijinal
Goriintli’ alanina boyutlar: otomatik bir sekilde ayarlanarak
aktarilmaktadir. Sonraki asamada ‘ANALIZ’ butonuna
tiklanildig1 zaman analiz baslamaktadir. Analiz durumunun
tespit edilmesi amaciyla uygulamada Sekil 4.14° te gdsterilen
islem durumunu belirten arag¢lar kullanilmistr.

QKT Goruntilerinden YEMD Tiplerinin Yapay Zeka Kullanilarak Tespiti

Ovijingl Goranhd Analiz $onras Gorintl

Analiz Baglatildi .

Fie Location . Diokdnen Te: . Ex 0 10044181 jpeg
Created By M Akif YENDCAYA

OKT Garlintilerinden YEMD Tiplerinin Yapay Zeka Kullamlarak Tespiti

Origmnad Goruntu Analiz Sonras Goruntu

&
ANALE
=]
Yy x
Analiz Tamaen Lanyor .
_—

File Locaten [CWsersiAkifOeskiopiDokion Tezivessel Exiracien'ChV-103044- 151 peg
Croated By M Akt rENRATS

Sekil 4.14. Analiz esnasinda olusan ekran goriintiisii
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4.5. Gerceklestirilen Uygulama Ornek Ciktilan

Uygulama ¢iktisinda Boliim 3.8” de ayrintili bir sekilde
anlatilan goriintii isleme teknikleri uygulanmis goriintii,
boyutlar1 otomatik bir sekilde ayarlanarak ‘Analiz Sonrasi
Goriintii’ alanina aktarilmaktadir. ' YBMD hastaliginin
bulunup bulunmamasi, bulunuyor ise bu hastaligin tiplerine
gore tespit edilen durum goriintiiniin tizerine gelecek sekilde
ayarlanmistir.

Derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in kullanilan veri
seti haricindeki test goriintiilerinden 6rnek alinan bir YBMD
hastaligi bulunmayan OKT goriintiisiiniin analiz sonrasi
program ¢iktilar1 Sekil 4.15° de verilmistir.

ws M. Alof Yenikays x

OKT Gérlintllerinden YBMD Tiplerinin Yapay Zeka Kullanilarak Tespiti

Fie Locaten {UnennlasDevispOiters

o] Exiracsos NORUAL-1 1TT0-5 pey

Sekil 4.15. YBMD hastalig1 bulunmayan OKT gériintsiiniin analiz sonrasi
¢iktilar
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Derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in kullanilan veri
seti haricindeki test goriintiilerinden 6rnek alinan YBMD
hastaliginin Drusen tipindeki OKT goriintiisliniin analiz
sonras1 program ¢iktilar1 Sekil 4.16° da verilmistir.

OKT Gdriintiilerinden YEMD Tiplerinin Yapay Zeka Kullanilarak Tespiti

Orifinal Garingi Analiz Sanras Garintg

Drusen

ApALT

L

il Legation C'WIBeni\ AL ADER Dotlon. Te I eadl_Extracten DRUSEN- 199743547 ey

Drusen

Sekil 4.16. Drusen tipindeki OKT goriintiisiiniin analiz sonrasi ¢iktilari
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Derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in kullanilan veri
seti haricindeki test goriintiilerinden 6rnek alinan YBMD
hastaliginin Ser6z PED tipindeki OKT goriintiisiiniin analiz
sonrasi program ¢iktilar1 Sekil 4.17° de verilmistir.

OKT Gérlntiilerinden YBEMD Tiplerinin Yapay Zeka Kullanilarak Tespiti

Drijinal Gonandi Anakr Sonras Gorumha

Serdz PED

Fil Location TillssnlAinDesitnp\Deitsrs TerTVesssl ExiractaalCHV-103044-151 peg

Sertz PED

Sekil 4.17. Ser6z PED tipindeki OKT goriintiisiiniin analiz sonrasi ¢iktilari
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Derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in kullanilan veri
seti haricindeki test goriintiilerinden 6rnek alinan YBMD
hastaliginin Fibrovaskiiler PED tipindeki OKT gériintiisiiniin
analiz sonrasi program ¢iktilar1 Sekil 4.18” de verilmistir.

g ML Ak Yenikaya
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Fibrovaskiiler PED

Sekil 4.18. Fibrovaskiiler PED tipindeki OKT goriintiisiiniin analiz sonrasi
¢iktilar
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Gelistirilen uygulama, derin 6grenme modellerinin
egitimi i¢in kullanilan veri seti haricindeki test
goriintiilerinden rastgele secilen 100 adet Normal, 100 adet
Drusen, 100 adet Fibrovaskiler PED ve 100 adet Seroz
PED OKT goriintiisii ile test edilmistir. Tablo 4.10” da bu
gorlintiilerin kag¢ adetinin dogru siniflandirma yapildigina
dair sonuclar verilmistir.

Tablo 4.10. Uygulamanin test sonucu elde
edilen dogru siniflandirma sayilart

Normal Drusen Fibrovaskiiler Seroz PED
(Adet) (Adet) PED (Adet) (Adet)
Dogru
Smiflandirilan 93 91 95 93

Goriintii Sayisi

Gelistirilen uygulama iizerinde 6rnek OKT goriintiileri
ile yapilan testler sonucunda ortalama basar1 oraninin %93
oldugu goriilmektedir. Elde edilen bu basar1 oran1 ResNet50
derin 6grenme modelinden elde edilen basari orani ile
paralellik gostermektedir.



BOLUM 5. SONUC

Diinya ¢capinda geri doniisii olmayan gérme bozuklugunun
onde gelen nedenlerinden biri olan YBMD’ nin, tedavi
edilmesi tam olarak miimkiin olmasa da bu durum erken
tespit edilebilmekte ve tedavi asamasinda YBMD’ nin
ilerlemesini yavaglatmak miimkiin olabilmektedir. Erken
tan1 ve tedavi, YBMD’ den muzdarip hastalarin fonksiyonel
gormelerini siirdlirmeleri i¢in 6nem arz etmektedir. YBMD
veya diyabetik g6z hastalig1 gibi retina hastaliklarinin erken
tan1 ve tedavisi i¢in OKT gibi goriintiileme yontemleri
rehberlik etmektedir.

OKT gibi goriintiilleme yontemlerinin ortaya ¢ikmasi ve
artan kullanimiyla birlikte, yapay zeka programlart OKT
verisini analiz edebilmekte ve goz bilimi alaninda klinik
kararlar vermede yardimci olmak igin essiz bir arag olarak
kullanilabilmekte ve YBMD tespiti i¢in yapay zeka tabanl
araclarin uygulanmasi, hastaligin yonetiminde Onemli
faydalar saglayabilmektedir. Ayrica derin 6grenme teknigi
kullanilarak goérme bozukluklar: igin OKT goriintiilerinin
otomatik siniflandirilmasi, géz doktorlarinin gozdenkagirdigi
semptomlarin erken tespitine de olanak verebilmektedir.
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Literatiirde eksik oldugu degerlendirilen YBMD tiplerinin
derin Ogrenme araciligi ile tespiti bu tez c¢aligmasinin
temelini olusturmaktadir. Bu ¢alismada, bir derin 6grenme
uygulamasi gelistirerek YBMD hastaliginin erken teshisi
saglanmaya calisilmistir. Calisma kapsaminda YBMD
hastalig1 bulunan ve bulunmayan goze ait 50.000 adet OKT
gorlintii veri seti temin edilmistir. Veri setinde bulunan
toplam 50.000 adet goriintii anonimlestirilerek alaninda
uzman goz doktorlari araciligi ile hastalik tespit edilen 2.500
adet Drusen, 2.500 adet Fibrovaskiiler PED, 2.500 adet
Serdz PED ve hastalik tespit edilmeyen 2.500 adet Normal
olmak iizere esit sayida 4 adet kategoriye ayrilmistir.

Calismada goze ait etiketlenmis OKT goriintiileri
ResNet50, AlexNet, GoogLeNet ve Xception derin 6grenme
modelleri  kullanilarak derin  6grenme  kiitliphaneleri
aracilign ile Matlab gelistirme ortami {izerinde egitilmis
ve test edilmistir. Yapilan bu islem sonrast ResNet50
modeli kullanilan veri setinde bulunan OKT goriintiilerini
%93.80, AlexNet modeli %92.17, GoogLeNet modeli
%91.67 ve Xception modeli %91.53 oraninda siniflandirma
yapabilmistir. Diger modellere oranla nispeten daha basarili
(%93.80) oldugu belirlenen ResNet50 modeli, bu ¢alismada
YBMD tespiti i¢in Onerilmistir.

Gelistirilen bu uygulamada ayrica hastaligin g6z
doktorlar1 tarafindan daha net bir sekilde ayirt edilebilmesi
amactyla OKT goriintiileri iizerinde Kirsch operatorii
kullanilmistir. Goriintii lizerinde kenarlar Kirsch operatorii
kullanilarak belirlendikten sonra goriintii {izerinde varligi
kacinilmaz olan giiriiltiileri temizlemek amaciyla Gauss
filtresi kullanilmistir.
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Elde edilen performans degerlerinin, diger saglik
tesislerinin ilgili birimlerinden alinacak olan ¢esitli hastalara
ait OKT gorintiileri kullanilarak veri seti genisletildiginde
daha da artmasi Ongoriilmektedir. Calismada gelistirilen
uygulamanin o6ncelikli kullanim amaci géz doktorlarina
tibbi kararlar vermede yardimci olmasidir. Buna ek olarak
kirsal alanlarda goz doktoru eksikligini giderme konusunda
da umut verici olacag diistiniilmektedir.
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